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Resumen
Los métodos computacionales tienen un papel fundamental en la resolución
de problemas clínicos y biológicos. La generación de grandes cantidades de
datos procedentes de tecnologías de alto rendimiento y el incremento de in-
formación accesible en bases de datos biológicos, han potenciado la demanda
de nuevas metodologías capaces de relacionar ambos elementos.
Para hacer frente a esta necesidad de la comunidad de investigación biomédi-
ca, en este trabajo presentamos una serie de contribuciones en el campo de la
Genómica Funcional que ayudarán a los investigadores en la interpretación
funcional de sus análisis de datos genómicos.
Durante la primera parte de esta tesis, se describe el desarrollo y aplicación
de un método de análisis de enriquecimiento orientado a los estudios de mi-
croARNs (miARNs). Estas pequeñas moléculas de ARN han sido implicadas
en numerosas enfermedades. Sin embargo, en gran medida sigue siendo des-
conocido, su impacto especíﬁco en las vías biológicas y fenotipos celulares,
además de su preciso papel en la regulación de los genes. Para mejorar y
facilitar la investigación de las funciones y la regulación miARN-gen, he-
mos generado una metodología de enriquecimiento funcional para estudios
de miARNs que permite interpretar funcionalmente este tipo de resultados.
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La ﬂexibilidad de esta propuesta posibilita la inclusión de otras variables
relevantes en el estudio (ponderaciones de los elementos biológicos, relacio-
nes entre miARN-gen…), así como un abordaje multidimensional integrando
diferentes tipos de datos genómicos.
El análisis de enriquecimiento funcional de datos genómicos ofrece resulta-
dos que se enmarcan en el experimento valorado. Sin embargo, el reducido
tamaño muestral de la mayoría de los experimentos y su acotación a un es-
cenario especíﬁco, suponen factores limitantes en la evaluación de este tipo
de estudios. Por ello, para mejorar la integración de diversos experimentos
en el contexto funcional y proporcionar mayor claridad en su interpretación,
durante la segunda parte de esta tesis, presentamos un método de metaaná-
lisis funcional que detecta resultados de interés global, reduciendo el efecto
del experimento especíﬁco. Además comprueba la consistencia de los experi-
mentos y genera un estimador del efecto que presenta un poder estadístico
mayor que el obtenido en cada experimento por separado.
Ambos enfoques proporcionan una mejor interpretación de los análisis de
datos genómicos en el marco de la Biología de Sistemas.
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Abstract
Computational methods play a key role for the resolution of clinical and bio-
logical problems. Generation of large amounts of data from high-throughput
technologies and the increase of accessible information from biological da-
tabases have boosted the demand for new methodologies able to link both
elements.
To address this need for the biomedical research community, this work pre-
sents a serie of contributions in the ﬁeld of Functional Genomics to help to
researchers in the functional interpretation of genomic data analysis.
In the ﬁrst part of this thesis, we describe the development and implementa-
tion of an enrichment analysis oriented to miRNAs studies. These small RNA
molecules have been implicated in numerous diseases. However, it remains
largely unknown, its speciﬁc impact on biological pathways and cellular phe-
notypes in addition to its precise role in the regulation of genes. To improve
and facilitate the investigation of the functions and miRNA-gene regulation,
we generated a functional enrichment method for miRNAs studies to inter-
pret such results. The ﬂexibility of this approach allows us the inclusion of
other relevant variables in the study (weights of biological elements, relations-
hips between miRNA-gene …) and a multidimensional approach integrating
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diﬀerent genomic data.
Functional enrichment analysis of genomic data provides results that are
part of the assessed experiment. However, the small sample size of most of
the experiments and its marking to a speciﬁc scenario, represent limiting
factors when evaluating such studies. Therefore, to improve the integration
of various experiments in the functional context and provide clarity in the
interpretation, in the second part of this thesis we present a meta-analysis
method to detect functional results of global interest, reducing the eﬀect of
speciﬁc experiment. This methodology also checks the consistency of the ex-
periments and generates an estimate of the eﬀect having a greater statistical
power than that obtained for each experiment separately.
Both approaches allow us a better interpretation of the analysis of genomic
data in the context of Systems Biology.
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Capítulo 1
Introducción
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El creciente volumen de datos disponibles de origen biológico y la necesidad
de abordar problemas biológicos y clínicos con procedimientos computacio-
nales, han consolidado la Bioinformática y la Biología Computacional como
disciplinas esenciales para el desarrollo de la Genómica y de la Biología Mo-
lecular.
Estas técnicas nos permiten abordar simultáneamente la actividad de los
genes, mutaciones, microARNs,… y mejorar el conocimiento y la compren-
sión de su funcionamiento. Sus aplicaciones se presentan en diferentes áreas
como la farmacogenómica (respuesta a fármacos, diagnóstico predictivo), el
diagnóstico molecular (identiﬁcación de patógenos, diagnóstico y pronóstico
de patologías) y el estudio de la evolución de los organismos.
El desarrollo de métodos que aproximen la interpretación funcional en los
resultados genómicos, supone un avance importante en la práctica investiga-
dora y clínica, potenciando el valor traslacional de estos estudios.
1.1. Fundamentos de Biología Molecular
La célula es la unidad estructural y funcional de todos los seres vivos. En los
organismos, las células organizan y distribuyen las funciones, conﬁgurando
su actividad.
La Figura 1.1 muestra los elementos que se distinguen en la estructura básica
celular en organismos eucariotas. En su núcleo se localizan los cromosomas
formados por ácido desoxirribonucleico (ADN), que contiene la información
genética.
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Los componentes básicos de las moléculas de ADN son unas bases nitro-
genadas llamadas nucleótidos. La importancia especial de los nucleótidos
se debe a su capacidad de almacenamiento de la información biológica.
Hay cinco tipos básicos de nucleótidos: adenina (A), guanina (G), citosina
(C), timina (T) y uracilo (U). Además del ácido desoxirribonucleico, que
contiene las bases A, G, C y T, también existe el ácido ribonucleico (ARN),
que incorpora las bases A, G , C y U.
Figura 1.1: Estructura básica de la célula.
En la Figura 1.2 aparecen los diferentes niveles de estructura hasta llegar al
ADN. La imagen inicial presenta el núcleo de la célula donde se encuentran
los cromosomas formados por ADN. A continuación se amplía un fragmento
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de ADN, donde se distinguen las 2 hebras que lo conﬁguran, incluyendo las
bases que se complementan por parejas. Por último se visualiza como un
conjunto de estas bases constituye un gen.
Figura 1.2: ADN, de la célula al gen.
El dogma central de la Biología Molecular, propuesto por Francis Crick en
1970, nos indica el proceso mediante el cual, a partir del ADN se produce
la síntesis de proteínas (Crick, 1970), que son los elementos biológicos que
marcan las pautas del comportamiento de la célula. Un esquema general de
este dogma se muestra en la Figura 1.3.
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Figura 1.3: Esquema del dogma central de la Biología Molecular.
Este proceso consta básicamente de tres pasos:
Transcripción del ADN. Las secuencias de ADN son copiadas a ARN
mediante una enzima llamada ARN polimerasa que sintetiza un ARN
mensajero (ARNm), el cual mantiene la información de la secuencia
del ADN.
Maduración del ARNm. Este ARN contiene tanto secuencias codiﬁcan-
tes (exones) como no codiﬁcantes (intrones). En este proceso, el ARNm
resultante de la transcripción del ADN elimina a través de unas enzi-
mas todas las regiones no codiﬁcantes, y una vez se ha obtenido el
ARNm maduro (conteniendo únicamente las zonas codiﬁcantes), és-
te se desplaza hasta el citoplasma (constituyendo ahora una molécula
de ARNm) para dirigir la síntesis de una molécula de una proteína
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determinada.
Traducción y síntesis de proteínas. El ARNm transporta información
genética desde los cromosomas hasta los ribosomas (complejos macro-
moleculares que sintetizan proteínas). Esta información será leída por
la maquinaria traductora en una secuencia de tripletes de nucleótidos
(codones). Cada uno de estos tripletes codiﬁca un aminoácido especíﬁ-
co, produciendo proteínas.
La aparición de avances cientíﬁcos ha implicado la revisión y ampliación de
este dogma (Griﬃths et al., 2000).
El nivel de expresión de un gen es la cantidad de ARN que se transcribe,
determinando la cantidad de proteínas que serán producidas por el gen. En
todas las células, la expresión de cada gen individual está regulada, es de-
cir, no se producen todas las proteínas posibles continuamente, sino que la
célula ajusta el ritmo de la transcripción y traducción de cada gen indepen-
dientemente, de acuerdo con sus necesidades puntuales. Las células tienen
propiedades muy distintas como resultado de las diferencias en la abundancia,
distribución y estado de sus proteínas. Estos cambios están determinados por
cambios en los niveles de ARNm. Por lo tanto existe una conexión biológica
entre la composición de ARNm de una célula y su estado.
Como la expresión de un gen está directamente relacionada con la cantidad
de proteína que se produce, estudiando los niveles de expresión génica me-
dimos cuánto está activado un gen en particular durante el proceso de la
transcripción del ADN en ARN y la traducción de éste en proteínas.
En el proceso de la regulación génica, los miARNs presentan un papel im-
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portante, participando en la inhibición del ARNm. Son moléculas de ARN
no codiﬁcantes, que fueron identiﬁcadas por primera vez en Caenorhabditis
elegans (Lee et al. 1993). Desde entonces, su importancia se ha puesto de ma-
niﬁesto por su actividad en el control de la regulación post-transcripcional en
procesos ﬁsiológicos y patológicos. Se ha descrito su implicación en el desa-
rrollo de tejidos (Wang et al. 2011), diferenciación celular (Stefani & Slack
2008), apoptosis (Spizzo et al. 2010), metabolismo de grasas y lípidos (Poy
et al. 2004), exocitosis, división y diferenciación de células madre (Shcherba-
ta et al. 2006) y en el desarrollo de diferentes enfermedades, entre ellas el
cáncer (Spizzo et al. 2009; Rodríguez & Asfar 2013).
Los estudios de los perﬁles de expresión de miARNs proporcionan una de-
cisiva información diagnóstica, permitiendo la detección de nuevos biomar-
cadores. Aunque hay asociaciones descritas entre la presencia de miARNs y
determinadas funciones en grupos de enfermedades, todavía hay un gran des-
conocimiento sobre la interpretación funcional de los estudios de los miARNs.
El desarollo de metodologías que cubran este área de la Genómica Funcio-
nal mejoraría la comprensión del proceso de regulación y potenciaría sus
aplicaciones biológicas y clínicas.
1.2. Tecnologías de alto rendimiento
El avance de la tecnología ha incidido en la mayoría de las áreas del co-
nocimiento. En Biología estos cambios tecnológicos han estado motivados
fundamentalmente por la aparición de un nuevo paradigma, en el que se
ha dejado de estudiar de forma individualizada el gen para abordar conjun-
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tamente las relaciones entre todos los genes de un organismo, es decir, su
genoma. Este nuevo escenario ha potenciado el desarrollo de las tecnologías
de alto rendimiento, que reciben este nombre porque evalúan simultánea-
mente la actividad de miles de genes u otras unidades biológicas. Durante
las últimas dos décadas, estas tecnologías de medición a escala genómica
han producido un gran cambio en la investigación biológica y en la práctica
clínica.
Los microarrays y la secuenciación masiva constituyen las tecnologías de
alto rendimiento con mayor importancia en Genómica.
1.2.1. Microarrays
La aparición de los microarrays de ADN (Lockhart et al. 1996; Schena 1996)
proporcionó un primer abordaje global en estudios genómicos. El array es
una superﬁcie sólida, generalmente de vidrio, silicio o plástico, cuyo funcio-
namiento consiste en la medición del nivel de hibridación entre una sonda
especíﬁca y la molécula diana.
Plataformas comerciales como Aﬀymetrix, Agilent o Illumina presentaron
dispositivos para el estudio de la expresión génica, la variación del número
de copias o polimorﬁsmos de un solo nucleótido (Figura 1.4). Además de la
investigación biológica básica, los microarrays se han utilizado con éxito en
el diagnóstico clínico (Buyse et al. 2006) y se ha demostrado que los modelos
predictivos, caracterizados por su precisión y reproducibilidad, pueden ser
construidos sobre la base de mediciones genómicas que proporcionan (M.
Consortium & others 2010).
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Figura 1.4: Chip de expresión génica de Aﬀymetrix.
1.2.2. Secuenciación masiva
Más recientemente, con la aparición de la nueva generación de tecnologías
de secuenciación (Church 2006; Hall 2007) se han abierto otros escenarios
en el descubrimiento de nuevos genes o isoformas (distintas formas de una
misma proteína), variantes genómicas no detectadas anteriormente y el co-
nocimiento de miARNs noveles.
La secuenciación de ADN es un conjunto de métodos y técnicas bioquímicas
cuya ﬁnalidad es la determinación del orden de los nucleótidos (A, C, G y
T) en un fragmento de ADN. El desarrollo de la secuenciación del ADN ha
acelerado signiﬁcativamente la investigación y los descubrimientos en biolo-
gía.
La tecnología ha fomentado el desarrollo de plataformas de secuenciación
de alto rendimiento que a diferencia de los sistemas de secuenciación tradi-
cionales, son capaces de generar paralelamente y de forma masiva, millones
de fragmentos de ADN en un único proceso de secuenciación con un coste
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económico y de tiempo reducidos.
La secuenciación masiva abarca diversas tecnologías:
Secuenciación exómica y genómica. El genoma es el conjunto de todos
los genes de un organismo. El exoma es la parte del genoma formado
por los exones, es decir, las partes de los genes con capacidad de codiﬁ-
cación y que darán lugar a las proteínas. El exoma constituye la parte
funcional más importante del genoma y la que contribuye en mayor
medida al fenotipo ﬁnal de un organismo (características físicas y de
comportamiento).
La información producida por la secuenciación del exoma y el genoma
facilita el descubrimiento de las bases genéticas vinculadas a determi-
nadas enfermedades. A partir de estos resultados, los investigadores
conocerán mejor los mecanismos asociados a estas patologías y podrán
diseñar más eﬁcientemente fármacos que se ajusten a las características
de cada individuo desarrollando la denominada medicina personalizada
(1. G. P. Consortium & others 2010).
Secuenciación de ARN. Proporciona la medición del nivel de expresión
de un gen entre diferentes grupos experimentales y la detección de
nuevos genes no incluidos hasta el momento en el genoma de referencia
(Carninci et al. 2005; Nagalakshmi et al. 2008). Esta tecnología permite
abordar estudios con diferentes tipos de ARN como miARN, ARN de
transferencia y ARN ribosómico.
Metilación. Las técnicas de secuenciación masiva también son aplica-
bles al estudio de los patrones de metilación (marcadores de procesos
celulares) en la investigación sobre la regulación de procesos como la
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diferenciación celular, el desarrollo o la aparición de enfermedades (Li
et al. 2010).
ChIP-Seq. Esta técnica combina la inmunoprecipitación de la croma-
tina (método bioquímico usado principalmente para determinar la lo-
calización en el genoma de determinados elementos biológicos) con la
secuenciación masiva, identiﬁcando las zonas de interacción entre la
proteína y el ADN (Park 2009).
A diferencia de los microarrays, con estas nuevas tecnologías no aparece un
contexto cerrado o pre-deﬁnido de elementos biológicos, de modo que pre-
sentan nuevas opciones para la obtención de resultados de interés (Marioni
et al. 2008; Zhao et al. 2014).
1.3. Análisis de datos genómicos
1.3.1. Estrategias de análisis
Existen diferentes estrategias de análisis en función del tipo de dato genómico
que dispongamos y los objetivos establecidos en el estudio.
En los estudios transcriptómicos, tras el pre-procesamiento especíﬁco de los
datos según el tipo de tecnología de alto rendimiento utilizada (microarrays
o secuenciación masiva), dispondremos de una matriz que incluye la cuantiﬁ-
cación de la expresión para cada unidad biológica (gen, tránscrito, miARN…)
y para cada una de las muestras pertenecientes al estudio. Este es el punto
de partida común para las estrategias de análisis habituales que describimos
a continuación:
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Análisis de la expresión diferencial. Detecta el grupo de elementos
biológicos (genes, miARNs…) que muestran un nivel de expresión di-
ferenciado (activación/represión) entre las condiciones experimentales
del estudio. El diseño experimental determinará qué métodos estadís-
ticos son adecuados: comparación de dos clases, más de dos grupos,
series temporales, correlación, análisis de supervivencia,… (Pan 2002;
Cui et al. 2003; Smyth 2005; Huang et al. 2015). Este abordaje es utili-
zado en diversas áreas de estudio como la detección de biomarcadores
(Conesa-Zamora, García-Solano, García-García, et al. 2013), la ca-
racterización transcriptómica para la mejora del conocimiento de enfer-
medades (Iglesias, Leis, Perez, Gumuzio, García-García, et al. 2014;
Gil-Ibáñez, García-García, Dopazo, et al. 2015) o en el desarrollo de
plantas (Gutiérrez, González-Pérez, García-García, et al. 2014; Hi-
llung, García-García, Dopazo, et al. 2016). También son extensibles
estas estrategias a estudios metabolómicos o proteómicos (Moschen,
Bengoa, Di Rienzo, Caro, Tohge, Watanabe, Hollmann, González, Riva-
rola,García-García, et al. 2015; Puchades-Carrasco, Jantus-Lewintre,
Pérez-Rambla, García-García, et al. 2016).
Predicción de clases. Genera un predictor supervisado de clases a partir
del entrenamiento de las muestras iniciales, permitiendo la clasiﬁcación
de un nuevo individuo (Lee et al. 2005).
Análisis clúster. Agrupa las muestras o unidades biológicas que presen-
tan un patrón de expresión común. En el primer caso estamos intere-
sados en clasiﬁcar de forma no supervisada las muestras de un estu-
dio, con el objetivo de caracterizarlas transcriptómicamente (Hillung,
García-García, Dopazo, et al. 2016). En el segundo, el interés se cen-
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tra en la búsqueda de unidades con patrones similares de expresión,
que probablemente puedan ser explicados en un contexto funcional
(Dubitzky et al. 2007; D’haeseleer 2005; Herrero et al. 2001; Si et al.
2013). Las técnicas de biclustering son capaces de tratar simultánea-
mente la agrupación de muestras y unidades biológicas (Madeira &
Oliveira 2004).
En los estudios de variación genómica mediante arrays de genotipado o
bien secuenciación masiva de genoma, exoma o paneles de genes, queremos
conocer y priorizar las variantes genómicas asociadas a un fenotipo (Lu-
po, García-García, Sancho, et al. 2015; Urreizti, Roca, Trepat, García-
García, et al. 2015; Romero, García-García, López-Perolio, et al. 2015).
También desde estas tecnologías es posible detectar variaciones estructurales
mediante metodologías desarrolladas especíﬁcamente para este ﬁn.
Las herramientas web de análisis de datos genómicos presentan un papel
fundamental en la aproximación de estas metodologías de análisis de datos
genómicos a los investigadores experimentales que no están familiarizados
con los procedimientos computacionales pero sí con las tecnologías de al-
to rendimiento en el marco de sus proyectos. Babelomics (Alonso, Salavert,
García-García, et al. 2015), BiERapp (Alemán, García-García, Salavert,
et al. 2014), TEAM (Alemán, García-García, Medina, et al. 2014), HiPat-
hia (http://hipathia.babelomics.org) y PathAct (Salavert et al. 2016) son
algunos de estos recursos web que facilitan el análisis de datos genómicos a
este amplio grupo de usuarios.
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1.3.2. Repositorios de datos
Con el desarrollo de las tecnologías de alto rendimiento y su progresiva re-
ducción de costes, se ha generado una gran cantidad de datos procedentes
de numerosos experimentos. La comunidad cientíﬁca ha demandado el alma-
cenamiento sistematizado y el acceso libre a estos datos, mediante el uso de
diferentes recursos.
GEO (Gene Expression Omnibus) es un repositorio público del NCBI (Na-
tional Center for Biotechnology Information, http://www.ncbi.nlm.nih.gov)
que fue generado en el año 2000. GEO almacena y difunde libremente da-
tos procedentes de distintas tecnologías de alto rendimiento y que han sido
proporcionados por los investigadores.
El proyecto The Cancer Genome Atlas http://cancergenome.nih.gov
(McLendon & others 2008) es una colaboración entre las organizaciones NCI
(National Cancer Institute, http://www.cancer.gov) y NHGRI (National
Human Genome Research Institute, https://www.genome.gov) que tiene
por objetivo la generación de información relevante referente a los cambios
genómicos en la mayoría de tipos de cáncer. El proyecto se inició en el año
2006, recogiendo datos de más de 11000 pacientes que han posibilitado la
caracterización completa de más de 30 tipos de cáncer. Los datos fueron
obtenidos desde distintos tipos de tecnologías de alto rendimiento y están
disponibles para la comunidad cientíﬁca.
En este trabajo, hemos utilizado datos procedentes de ambos repositorios
para evaluar las metodologías de análisis que presentamos.
Las diferentes estrategias de análisis descritas en el apartado anterior, identi-
31
ﬁcan grupos de elementos biológicos (genes, miARNs, variantes genómicas…)
o bien proporcionan una ordenación de todas estas unidades siguiendo crite-
rios estadísticos, biológicos o clínicos (tránscritos o miARNs ordenados por
su nivel de expresión diferencial, variantes genómicas clasiﬁcadas según su
nivel de patogenicidad u otra ordenación de interés en el estudio). Estos
resultados ofrecen una respuesta inicial a la pregunta de investigación. Sin
embargo, la caracterización funcional de estos resultados puede ofrecer al
investigador una mejor interpretación biológica en el marco del experimento
realizado.
1.4. Caracterización funcional
Las distintas estrategias de análisis descritas en el apartado anterior identiﬁ-
can listas de elementos biológicos de interés o bien proporcionan una ordena-
ción de todas estas unidades que aparecen en el estudio, siguiendo criterios
estadísticos, biológicos o clínicos con relevancia para los investigadores.
Por otra parte, disponemos de una gran cantidad de información biológica
en bases de datos que pueden proporcionar una interpretación interesante
de los resultados anteriores. En ellas se registran las anotaciones funciona-
les (funciones asociadas a unidades biológicas y que están incluidas en un
vocabulario estructurado). Algunos ejemplos:
Gene Ontology (Ashburner & others 2000) que contiene anotaciones
como los procesos biológicos, funciones moleculares o componentes ce-
lulares que caracterizan a grupos de genes.
KEGG (Kanehisa & Goto 2000) presenta redes de interacciones mole-
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culares.
Bases de datos que contienen información relativa sobre miARNs: miR-
Base (Kozomara & Griﬃths-Jones 2013), TargetScan Predicted y Con-
served Targets (Friedman et al. 2009).
Y otras en las que encontramos anotación de interés funcional en va-
riantes genómicas como la predicción del tipo de consecuencia funcio-
nal (Flicek et al. 2013), indicadores de patogenicidad (Ramensky et
al. 2002; Kumar et al. 2009), fenotipos asociados (Stenson et al. 2012;
Landrum et al. 2014; Consortium & others 2014), mínima frecuencia
alélica en poblaciones de referencia generales (1. G. P. Consortium &
others 2010; Fu et al. 2013) y locales (Dopazo, Amadoz, Bleda, García-
Alonso, Alemán, García-García, et al. 2016).
La información contenida en estas bases de datos ha debido superar un
proceso de revisión, de modo que presenta un nivel aceptable de ﬁabilidad,
aunque no signiﬁca que sea una información completa.
Para combinar los dos elementos anteriores (resultados genómicos proceden-
tes de los experimentos y la información biológica de las bases de datos), se
necesitan metodologías para la caracterización funcional de los resultados
de estos análisis, haciendo uso de la información suministrada por las bases
de datos.
El caso más sencillo de caracterización funcional sería una descripción de las
funciones asociadas a un grupo de genes u otras unidades biológicas. Así por
ejemplo, tras consultar alguna base de datos biológicos de interés, resultaría
útil conocer las funcionalidades de un grupo de genes que están diferencial-
mente expresados, sin embargo esta descripción puede ser coincidente con la
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totalidad de genes que integran el genoma. En deﬁnitiva, necesitamos otros
procedimientos que sean capaces de aﬁnar en la caracterización funcional de
resultados genómicos y que incorporen criterios robustos que garanticen su
interpretación funcional.
Este tipo de corrección se presenta en los métodos de análisis de enrique-
cimiento o análisis de sobrerrepresentación (AS) (Al-Shahrour et al. 2004;
Al-Shahrour et al. 2007). Incluyen dos etapas: en la primera se selecciona
un grupo de genes (u otras unidades biológicas), considerando algún criterio
de interés para el investigador (nivel de expresión diferencial de miARNs,
genes que incluyan mutaciones asociadas a una enfermedad, genes donde se
han detectado regiones metiladas,…). En la segunda, las funciones anotadas
a estos genes se comparan contra las funciones anotadas a un grupo de genes
de referencia (por ejemplo el genoma exceptuando los genes iniciales). Para
cada función, se evaluará estadísticamente (prueba chi-cuadrado, test exacto
de Fisher,…) la proporción de genes con la anotación a esta función en cada
unas de las dos listas. De este modo será posible detectar una sobrerrepre-
sentación signiﬁcativa en alguna de las listas, es decir, ese grupo de genes
estará enriquecido con la función valorada.
Una de las limitaciones que presentan los AS es la elección de un punto
de corte a partir del cual seleccionamos un grupo de genes con diferencia
de expresión, número de copias alteradas, tasa de evolución determinada….
sobre los que evaluaremos el enriquecimiento funcional. La variación de este
umbral motivará que los resultados funcionales pudieran ser diferentes (Pan
et al. 2005). En deﬁnitiva, hay una dependencia entre la decisión de un
criterio de selección y los resultados ﬁnales obtenidos. Los análisis de grupos
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de genes resuelven este problema ya que consideran todos los genes que han
sido evaluados en el estudio, pero ordenados con un criterio relevante para
el investigador. De modo que este abordaje, busca la detección de grupos de
genes que presenten un nivel común en la característica que los ordena (nivel
de expresión diferencial, perﬁles de metilación,…) y que al mismo tiempo
participen en las mismas funciones.
El primero de estos procedimientos sobre análisis de grupos de genes, fue
presentado por Mootha et al. (2003) y posteriormente desarrollado por Su-
bramanian et al. (2005) con el nombre de Gene Set Enrichment Analysis
(GSEA). Este método no selecciona únicamente genes con valores altos (o
bajos) de expresión, sino que utiliza la lista completa de todos los genes y
los clasiﬁca según su nivel de expresión diferencial. El objetivo del GSEA es
determinar si los genes pertenecientes a un grupo, tienden a presentarse en
la parte superior (o inferior) de la lista ordenada de todos los genes por su
nivel de expresión diferencial, en cuyo caso se correlaciona el conjunto de
genes con la distinta clase fenotípica.
Posteriormente han aparecido diferentes aproximaciones metodológicas sobre
análisis de grupos de genes. Sartor & others (2009) y Montaner & Dopazo
(2010) incluyen la regresión logística en sus desarrollos metodológicos fun-
cionales. Estos modelos estudian la dependencia entre una variable binaria
y otra variable continua, por ello proporcionan una directa aplicación en el
análisis funcional clásico. Además, los modelos logísticos posibilitan la inclu-
sión de otras variables, ofreciendo un abordaje multidimensional genómico.
De modo que se podría plantear un experimento donde evaluáramos simul-
táneamente transcriptómica y metilación. En ese caso, la variable binaria
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representa la anotación o no anotación de un función a un gen (0 represen-
taría los genes que no tienen anotada esa función y 1 los genes que sí tienen
anotada esa función) y cada variable continua sería un índice que resume
el nivel de expresión génica, nivel de metilación… La regresión logística nos
permitirá comprobar si la anotación funcional de los genes está relacionada
con la expresión diferencial, con la metilación, o con ambas.
También con la caracterización funcional de resultados de análisis con datos
genómicos, las herramientas web juegan un papel importante en la difusión
y aproximación de estas metodologías de interpretación funcional, entre el
extenso grupo de usuarios que son los investigadores experimentales. Con
Babelomics (Alonso et al. 2015) es posible utilizar tanto métodos de so-
brerrepresentación (Al-Shahrour et al. 2004; Al-Shahrour et al. 2007) como
análisis de grupos de genes (Montaner & Dopazo 2010) utilizando diferentes
bases de datos y con la opción de abordar un enriquecimiento funcional con
redes de interacción proteína-proteína (Minguez et al. 2009; García-Alonso
et al. 2012). El uso de estas metodologías se ha aplicado con éxito en di-
versas áreas, mejorando el conocimiento de los mecanismos moleculares im-
plicados en los estudios genómicos (Iglesias, Beloqui, García-García. et
al. 2013; Puig-Butille, Escámez, García-García, et al. 2014; Alvarez-Mora,
Rodriguez-Revenga, Madrigal, García-García. et al. 2015).
Con esta introducción proporcionamos un marco general con los conceptos
más importantes que serán necesarios para la comprensión de este trabajo.
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Capítulo 2
Motivación, objetivos y
contribuciones
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2.1. Motivación
La creciente importancia de la Genómica, la mayor facilidad para generar
datos genómicos y la accesibilidad a las bases de datos, tanto biológicos
como clínicos, han potenciado la demanda de métodos para la caracterización
funcional de los resultados en los estudios genómicos. Para hacer frente a esta
necesidad de la comunidad de investigación biomédica, hemos desarrollado
nuevos abordajes de interpretación funcional en estudios de miARNs y en
metaanálisis de estudios genómicos.
Los miARNs han sido implicados en diversos procesos ﬁsiológicos y pato-
lógicos, incluyendo el desarrollo de diferentes enfermedades como el cáncer
(Leidinger et al. 2013; Schratt et al. 2006; Xie et al. 2014). Sin embargo, sigue
siendo desconocido su especíﬁco impacto en las vías biológicas y fenotipos
celulares, además de su preciso papel en la regulación de los genes. Para me-
jorar y facilitar la investigación de las funciones y la regulación miARN-gen,
hemos generado un método de enriquecimiento funcional para estudios de
miARNs que permite interpretar funcionalmente este tipo de resultados.
El análisis de enriquecimiento funcional de datos procedentes de tecnologías
de alto rendimiento ofrece resultados que se enmarcan en el experimento
estudiado. Sin embargo, el reducido tamaño muestral de la mayoría de los
experimentos y su acotación a un escenario especíﬁco, suponen factores li-
mitantes en la evaluación de estos estudios genómicos (Shen & Tseng 2010;
Chen et al. 2013). Por ello, para mejorar la integración de diversos expe-
rimentos en el contexto funcional y proporcionar mayor claridad en la in-
terpretación funcional, en la segunda parte de esta tesis, presentamos un
método de metaanálisis funcional capaz de detectar resultados de interés
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global, reduciendo el efecto del experimento especíﬁco. Además comprueba
la consistencia de los experimentos y genera un estimador del efecto que
presenta un poder estadístico mayor que el obtenido en cada experimento
por separado.
2.2. Objetivos
El objetivo principal de esta tesis es la generación de nuevos métodos de
caracterización funcional de resultados de análisis de datos genómicos en
diferentes tipos estudios, que permitan una mejor interpretación en el marco
de la Biología de Sistemas.
2.2.1. Interpretación funcional para los resultados
de estudios genómicos con miARNs
El primer objetivo especíﬁco fue el desarrollo de un procedimiento para la
interpretación funcional de los resultados en estudios genómicos con miARNs.
Se incluyeron las siguientes tareas:
1. Revisión de métodos de interpretación funcional de estudios con
miARNs.
2. Desarrollo del método de análisis de grupos de miARNs.
3. Aplicación del procedimiento generado en diferentes grupos de estu-
dios.
4. Comparación de resultados entre metodologías.
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2.2.2. Métodos de metaanálisis funcional
El segundo objetivo especíﬁco se centró en la generación de un método de
metaanálisis orientado a los resultados funcionales de un conjunto de estudios
genómicos. A continuación se describe la secuencia de tareas desarrolladas:
1. Revisión de métodos de metaanálisis en estudios genómicos.
2. Desarrollo del método de metaanálisis para datos genómicos.
3. Aplicación del procedimiento generado en diferentes grupos estudios.
4. Evaluación de resultados obtenidos.
2.3. Principales contribuciones
La conﬁguración y realización de esta tesis comenzó en el año 2013. Inicial-
mente se revisaron y abordaron diferentes estrategias de análisis de datos
genómicos procedentes de distintas tecnologías de alto rendimiento. Poste-
riormente se seleccionaron las metodologías de análisis de enriquecimiento
funcional de mayor interés para su desarrollo.
Durante el periodo comprendido entre 2013 y 2016 se han generado las si-
guientes contribuciones cientíﬁcas que han favorecido la detección de puntos
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de nuevos procedimientos metodológicos:
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versidad Carlos III de Madrid.
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Capítulo 3
Análisis de enriquecimiento
para grupos de genes en
estudios de microARNs
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3.1. Introducción
Los microARNs (miARNs) son moléculas pequeñas de ARN no codiﬁcantes
que participan en la regulación génica post-transcripcional (He & Hannon
2004). Se adhieren por complementariedad antisentido a los ARN mensajeros
de otros genes constituyendo una doble hebra. Así impiden la traducción de
ese gen, ya que el complejo traductor ribosómico no puede acoplarse para
elaborar la proteína correspondiente. Los miARNs constituyen un método
celular natural y propio de autorregulación de la expresión génica.
Desde que en 1993 se identiﬁcaran los primeros miARNs (Lee et al. 1993),
se ha producido un incremento de los estudios genómicos donde se evalúan
sus perﬁles de expresión para la obtención de información diagnóstica con la
búsqueda de nuevos biomarcadores.
Actualmente se están desarrollando un gran número de experimentos genómi-
cos cuyo objetivo es la evaluación de la relación entre los niveles de miARN
y fenotipo. Estos experimentos generalmente utilizan tecnologías de alto ren-
dimiento (microarrays o secuenciación masiva) para determinar la expresión
de los miARNs entre diferentes condiciones biológicas, seguido de un aná-
lisis de expresión diferencial para evaluar la asociación de cada miARN al
fenotipo.
En este tipo de análisis, en primer lugar se suelen seleccionar los miARNs
signiﬁcativamente diferentes entre los grupos experimentales comparados y
a continuación se exploran sus genes diana (conjunto de genes regulados
por el miARN) para inferir posibles consecuencias funcionales de la desre-
gulación de estos miARNs. Existen diversas bases de datos que describen
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la funcionalidad de los genes, como la Gene Ontology (GO) (Ashburner &
others 2000), KEGG (Kanehisa & Goto 2000) o Reactome (Joshi-Tope &
others 2005), que son de uso común en esta segunda etapa. Algunos autores
preﬁeren anotar primero los miARNs en las funciones de sus genes diana
y luego realizar la interpretación funcional a nivel de miARN (Godard &
Eyll 2015; Bleazard et al. 2015). A pesar de ser menos intuitivo, con este
enfoque se ha demostrado que se reduce el efecto del sesgo de información
de una base de datos. Este paradigma de dos pasos, conocido como análisis
de sobrerrepresentación (AS), se ha utilizado ampliamente en experimentos
de expresión de genes y actualmente suele ser el método utilizado para la
determinación del perﬁl funcional de los genes regulados por los miARNs.
Incluso en el contexto de la expresión génica, los enfoques de los AS han
sido criticados, siendo descritos algunos inconvenientes importantes (Dopazo
2009; Khatri et al. 2012).
La mayoría de estas desventajas se basan en la pérdida de información causa-
da por el uso de este grupo seleccionado de genes y el tratamiento igualitario
que se les aplica, un problema que se plantea de nuevo en el escenario de
miARNs.
Así por ejemplo, en los análisis de la expresión diferencial de genes, los AS
sólo consideran los genes que muestran grandes diferencias de expresión y sin
embargo los cambios sutiles, en conjuntos de genes funcionalmente relacio-
nados, pueden ser más relevantes en el marco biológico subyacente. Sesgos
similares ocurren cuando se analizan los datos de expresión de miARN.
Por un lado, algunos genes pueden ser regulados por un gran cambio en un
solo miARN. Si esto ocurre en un experimento, el miARN será identiﬁcado
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como diferencialmente expresado y por lo tanto los AS pueden ser utilizados
con las limitaciones anteriormente mencionadas.
Por otro lado, algunas otras desregulaciones de genes menos robustas, pueden
pasar desapercibidas porque los miARNs que las causan, no aparecen entre
los candidatos más diferencialmente expresados, por lo tanto, en estos casos
el efecto conjunto de genes combinados se habrá perdido.
Además, los genes también pueden ser inhibidos por el efecto aditivo de
varios cambios pequeños de miARNs (Doxakis 2010; Papapetrou 2010). Este
escenario es común, pero por lo general se descuida en los AS porque los
miARNs causales son poco probables que sean seleccionados en el enfoque
de dos etapas.
Finalmente, un gen puede ser regulado por varios miARNs con patrones
de expresión opuestos (Bleazard et al. 2015). Esto puede inducir efectos
compensatorios que presumiblemente no son considerados por los enfoques
de los AS. Un simple ejemplo de esta situación sería un gen modulado por
dos miARNs, uno de ellos regulado en el grupo de los casos y el otro regulado
en los controles. El gen aparece regulado o inhibido en ambas condiciones y
por tanto, es irrelevante para la comparación de casos y controles. A pesar
de esto, los algoritmos de los AS son propensos a identiﬁcar tales genes
como relevantes en la comparación, ya que se han seleccionado sus miARNs
reguladores en el paso de la expresión diferencial del análisis (Godard & Eyll
2015).
Por lo tanto, la aplicación de metodologías de los AS implica intrínsecamente
una comprensión relativamente simplista de la Biología. En el contexto de
la expresión génica, las limitaciones de los AS ya se han superado con los
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métodos de análisis para el enriquecimiento de grupos de genes (GSA, Gene
Set Analysis) (Mootha & others 2003).
Los enfoques de los GSA pueden modelizar con éxito incluso la importancia
del gen más débil, reforzando por lo tanto la interpretación funcional de
datos genómicos. Los métodos de GSA han estado disponibles desde hace
mucho tiempo para los experimentos basados en genes. Sin embargo, las
metodologías GSA no son habituales para la evaluación del perﬁl funcional
en estudios de miARN. Esta ausencia de aplicaciones con el enfoque de GSA
en datos miARN, no es realmente sorprendente por dos razones:
En primer lugar, la anotación funcional depende normalmente de los
genes, por lo tanto, con el ﬁn de interpretar los datos de miARN (por
ejemplo, en términos de GO o KEGG), los cientíﬁcos deben primero
deﬁnir cómo deben vincularse los miARNs y la información de una
base de datos. Para este propósito, la transferencia de la evidencia
experimental de miARN a gen es implícitamente necesaria.
En segundo lugar, la mayoría de los algoritmos de los GSA presentan
un análisis a nivel de gen y los pasos de enriquecimiento son muy inter-
dependientes para ser fácilmente separados. Esta falta de ﬂexibilidad
de la mayoría de los algoritmos de los GSA diﬁculta su reimplementa-
ción y uso en el contexto de los miARNs.
Por ejemplo, en el clásico algoritmo GSEA (Subramanian et al. 2005), la
signiﬁcación estadística del enriquecimiento se evalúa usando un análisis de
permutación basado en el fenotipo, aplicado a la matriz de datos de expresión
génica. Por lo tanto, la etapa de la expresión diferencial se lleva a cabo dentro
del esquema de remuestreo, y no se puede cambiar sin reescribir el algoritmo.
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En este trabajo se propone una nueva metodología de tipo GSA para inter-
pretar funcionalmente los datos de expresión de miARN. Aprovechando el
efecto inhibidor aditivo que los miARNs pueden tener en los genes, en primer
lugar, proponemos un procedimiento para la transferencia de evidencia de la
expresión diferencial en miARN a nivel de gen, mediante un indicador que
representa la inhibición diferencial. A continuación utilizamos modelos de
regresión logística (Montaner et al. 2009; Sartor & others 2009; Montaner &
Dopazo 2010) para interpretar esta información de la inhibición de los genes
en términos de conjuntos de genes.
Para ilustrar la aplicación de nuestro método, hemos analizado 20 grupos di-
ferentes de datos reales procedentes del proyecto The Cancer Genome Atlas
(McLendon & others 2008). Las muestras tumorales se comparan con el tejido
normal en un análisis de la expresión diferencial de miARN, a continuación el
perﬁl funcional en términos de GO se lleva a cabo para cada uno de ellos. Va-
rios términos GO, ya conocidos por estar relacionados con cáncer, aparecen
como desregulados en los diferentes tipos de cáncer, validando la idoneidad
de nuestro enfoque. Esperamos que nuestro algoritmo, implementado en el
paquete mdgsa (Montaner & Dopazo 2010) de Bioconductor (Gentleman &
others 2004), sea útil para los analistas de datos, así como los detallados
materiales complementarios de este documento.
3.2. Datos
En el momento de escribir esta tesis, 32 estudios estaban disponibles en
el proyecto The Cancer Genome Atlas. Se descargaron y analizaron 20 de
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estos estudios, habiendo seleccionado aquellos que incluían información de
expresión de miARN medida con tecnología Illumina HiSeq (Bentley &
others 2008), y que contienen tanto muestras tumorales como sanas. La
Tabla 3.1 muestra los datos descargados de los diferentes estudios y el
número de muestras incluidas en cada uno de ellos.
ID total casos controles casos-controles pareados descripción
BLCA 271 252 19 19 Bladder Urothelial Carcinoma
BRCA 807 720 87 86 Breast invasive carcinoma
CESC 218 215 3 3 Cervical squamous cell carcinoma
COAD 243 235 8 0 Colon adenocarcinoma
ESCA 113 102 11 11 Esophageal carcinoma
HNSC 519 475 44 43 Head and Neck squamous cell carcinoma
KICH 91 66 25 25 Kidney Chromophobe
KIRC 311 240 71 68 Kidney renal clear cell carcinoma
KIRP 245 211 34 34 Kidney renal papillary cell carcinoma
LIHC 283 233 50 49 Liver hepatocellular carcinoma
LUAD 474 428 46 39 Lung adenocarcinoma
LUSC 376 331 45 45 Lung squamous cell carcinoma
PAAD 100 96 4 4 Pancreatic adenocarcinoma
PCPG 182 179 3 3 Pheochromocytoma and Paraganglioma
PRAD 117 100 17 17 Prostate adenocarcinoma
READ 93 90 3 0 Rectum adenocarcinoma
SKCM 75 74 1 0 Skin Cutaneous Melanoma
STAD 345 306 39 39 Stomach adenocarcinoma
THCA 558 499 59 59 Thyroid carcinoma
UCEC 418 386 32 19 Uterine Corpus Endometrial Carcinoma
Tabla 3.1: Estudios de tumores analizados de TCGA. Las columnas indican: identiﬁcador de
enfermedad en TCGA, número total de muestras en el análisis, número de muestras tumorales,
número de muestras control (tejido normal sólido), número de muestras pareadas disponibles
en el grupo de datos y tipo de cáncer.
3.3. Métodos
Las matrices con los conteos de la expresión de miARN fueron des-
cargados del portal de datos The Cancer Genome Atlas https://tcga-
data.nci.nih.gov/tcga. Con el análisis de expresión diferencial se compararon
las muestras de tumores primarios respecto el tejido normal sólido, utilizan-
do un enfoque no pareado para los 20 conjuntos de datos. Además, también
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se realizó un análisis pareado para 17 de ellos: los estudios que contenían
muestras tumorales y normales de la misma persona. Estos análisis a nivel
de miARN fueron realizados utilizando el paquete edgeR (Robinson &
others 2010) de Bioconductor.
Para cada comparación se determinaron los correspondientes contrastes es-
tadísticos y los valores p a nivel de miARN. El valor p representa la fuerza de
la expresión miARN diferencial entre los casos y controles, mientras que el
signo del estadísico del contraste, indica el sentido o “dirección” de esa dife-
rencia; en nuestro caso, valores estadísticos positivos indican sobreexpresión
en los casos comparados con los controles y los valores estadísticos negativos
muestran infraexpresión. Para cada miARN, esta doble información se puede
combinar en un índice único que representa simultáneamente la fuerza y el
sentido de la expresión diferencial usando la siguiente transformación:
r = −signo(estadístico) · log(valor p) (3.1)
Los valores calculados son comparables entre diferentes miARNs ya que re-
presentan los valores originales de p. Además, también se conserva el signo
del contraste estadístico, preservando la información acerca de la “dirección”
de la sobreexpresión. Por lo tanto, es un índice que clasiﬁca los miARNs
de acuerdo con su nivel de expresión diferencial: desde los miARNs más so-
breexpresados en los casos (altos valores positivos) hasta los que están más
infraexpresados en los casos, (índices que son más negativos). De acuerdo con
la deﬁnición, miARNs con un valor de índice cercano a cero, son aquellos
con los niveles de expresión similares en ambos casos y controles, es decir,
los que no están expresados diferencialmente. En este caso, se han obtenido
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estos valores utilizando los procedimientos implementados en edgeR, aunque
cualquier otro método estadístico e incluso los clásicos fold-changes, podrían
ser aplicables para obtener un índice de ordenación.
3.3.1. Efecto aditivo de los miARNs sobre los genes
Las moléculas de miARN regulan la expresión de genes a través de la com-
plementariedad de las bases emparejadas (Bartel 2004), por lo tanto, la in-
hibición de cierto gen debe ser proporcional a la cantidad de moléculas de
miARN dirigidas a él. Además, muchos miARNs diferentes pueden intercep-
tar el mismo gen, teniendo así un efecto aditivo sobre sus niveles de expresión
(Gusev 2009; Lim & others 2005). Por lo tanto, la interferencia de un gen de-
be estar directamente relacionada con la suma de los niveles de expresión de
los miARNs que lo regulan. Cuando se comparan las muestras biológicas, las
diferencias en la expresión de miARN entre las condiciones experimentales
pueden reﬂejarse en diferentes patrones de genes de inhibición. Esta inhibi-
ción diferencial de cada gen es considerada proporcional a la suma de las
diferencias de expresión de sus miARNs de unión, por lo que estas relaciones
podrían expresarse utilizando la siguiente ecuación:
ti =
∑
j∈Gi
rj (3.2)
donde ti representa el incremento en la inhibición del gen i, rj indica la
expresión diferencial de cada miARN j y Gi es el conjunto de microARNs que
regulan a un determinado gen. La utilidad de marcadores resumen del efecto
de varios miARNs en un determinado gen i, han sido descrita anteriormente
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(Morin & others 2008; Lee et al. 2012).
Utilizando la ecuación 3.2 se puede “transferir” la información relevante en
nuestro experimento desde el nivel de miARN a nivel de gen, es decir, desde
los valores de la expresión diferencial del miARN hasta la estimación de la
diferencia de inhibición en un gen.
Determinando el cálculo para todos los genes en los datos experimentales
de un estudio determinado, podemos derivar un nuevo índice transferido
que ordena los genes de acuerdo a su diferencia de inhibición, causada por
la actividad del miARN entre las condiciones biológicas. Los genes que
muestran un mayor índice de inhibición diferencial serían los más propensos
a ser interceptados en los casos, mientras que aquellos que muestran los
índices más bajos corresponderían a los genes que están más inhibidos
en los controles en comparación con los casos. Los genes con un índice
de inhibición diferencial próximo a cero, son aquellos que no muestran
diferencias signiﬁcativas referentes a su regulación por miARNs. La Figura
3.1 muestra un resumen de la interpretación de la expresión diferencial de
miARN y los resultados a nivel de gen.
Expresión
diferencial
media
Estadístico
dif. exp.
(rj)
Nivel
interpretación
miARN
Índice de
transferencia
ti =
∑
rj
Interpretación a nivel de
gen
+ +
miARN j está
sobreexpresado
en casos
+ Gen i más inhibido encasos
− −
miARN j
sobreexpresado
en controles
−
Gen i más inhibido en
controles (desregulado en
casos)
Figura 3.1: Interpretación del estadístico de la expresión diferencial a nivel de miARN y el
índice de transferencia a nivel de gen.
Habría que señalar que un fuerte patrón de inhibición diferencial de un gen
puede ser debido a una gran expresión diferencial en sólo uno de los miARNs
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que lo estén regulando. Pero también es probable que algunos de estos gran-
des efectos, sean causados por el efecto aditivo de un gen determinado que
está siendo diana de muchos miARNs diferentes, cada uno con débiles patro-
nes de expresión diferencial entre las condiciones.
También merece la pena destacar que genes que no presentan una inhibición
diferencial, puedan ser aquellos para los que ninguno de sus microARNs
reguladores se expresan diferencialmente, o bien aquellos para los que los
patrones de expresión diferencial de sus miARNs vinculantes se anulan entre
sí, sumando 0.
Por ejemplo, en un estudio con un diseño experimental caso-control, el primer
escenario sería que ninguno de los miARNs, que regulan a un gen determi-
nado, estén diferencialmente expresados. En cuyo caso, todos los valores en
la ecuación serían igual a cero y también su suma, es decir, el valor del
parámetro sería cero.
El segundo escenario se produciría cuando un subconjunto de microARNs
reguladores de un gen sobreexpresado, incrementa la inhibición génica en los
casos, pero otro subconjunto de miARNs que están infraexpresados, aumen-
tan la inhibición en los controles. En este caso, ambos efectos de inhibición
se anulan entre sí, no produciendo diferencias regulatorias entre los casos y
controles para ese gen. En este segundo caso, algunos valores serán positivos
y algunos serán negativos, pero su suma resultará un valor próximo a cero.
Obviamente, para implementar la ecuación capaz de “transferir” la infor-
mación de los miARNs a sus genes diana, la relación entre miARNs y genes
diana debe deﬁnirse previamente. En este estudio se obtuvo esta información
de las bases de datos TargetScan Predicted y Conserved Targets (Friedman et
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al. 2009) pero cualquier otra fuente de información similar, podría ser utiliza-
da con nuestro software. En la actualidad, la mayor parte de la información
disponible en relación con las dianas de miARNs, se predice por métodos
computacionales, los cuales tienen una precisión limitada (Selbach & others
2008) incorporando sesgos funcionales (Bleazard et al. 2015). Por lo tanto,
se debe ser cauteloso en la interpretación o validación de los resultados. En
cualquier caso, nuestro método y su implementación computacional manten-
drán su validez, pudiendo ser utilizados con las bases de datos actuales y con
las próximas que incluyan un nivel de precisión mayor.
Otra característica interesante de esta metodología consiste en la ﬂexibilidad
que ofrece la ecuación indicada, a la hora de modiﬁcarla para la inclusión
de ponderaciones según la calidad de la información miARN-diana. Por otra
parte, además de esta característica descrita, la ponderación puede también
utilizarse para mejorar la modelización de los datos mediante la inclusión
de información biológica adicional, como el número de dianas que represen-
ta cada gen en relación con los miARNs o los niveles de expresión génica,
siempre que esté disponible.
3.3.2. Análisis de grupos de genes
En la sección anterior hemos descrito cómo la información de la expresión
diferencial medida a nivel de miARN puede ser coherentemente “transferida”
a nivel del gen, mediante el cálculo de nuestro índice de inhibición de genes.
Este índice transferido implica la clasiﬁcación de los genes de forma que la
regulación de genes a través del miARN es fácilmente interpretable.
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Esta ordenación de los genes es informativa en sí misma, pero también tiene
la ventaja de ser sencilla de interpretar en términos de grupos de genes tales
como los descritos por las bases de datos GO (Ashburner & others 2000),
KEGG (Kanehisa & Goto 2000) o Reactome (Joshi-Tope & others 2005), si
se aplica el adecuado método de análisis de grupos de genes.
Los modelos de regresión logística han sido utilizados con éxito para el aná-
lisis de grupos de genes, a partir de una ordenación estadística. Sartor &
others (2009) describen cómo este modelo puede ser utilizado para interpre-
tar funcionalmente estudios de expresión génica diferencial y Montaner et al.
(2009) introdujeron su uso en un esquema que pondera la importancia del
gen. Más tarde, Montaner & Dopazo (2010) desarrollaron este abordaje en el
contexto de múltiples dimensiones genómicas y se analizaron otras caracterís-
ticas genómicas distintas de la clásica expresión génica. Más recientemente,
Mi & others (2012) adaptaron esta estrategia para tratar los sesgos produci-
dos por la longitud de los genes en los estudios de secuenciación masiva de
ARN.
Dada la ordenación estadística t para los genes, para cada clase funcional F
que se está estudiando, este enfoque basado en la regresión logística modeliza
la dependencia entre la pertenencia del gen gi a la clase F y el valor asignado
al gen de la manera siguiente:
log P (gi ∈ F )
P (gi /∈ F )
= κ+ α ti (3.3)
Cuando la estimación del parámetro α que representa la pendiente es sig-
niﬁcativamente positiva, entonces indicamos que hay un enriquecimiento de
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la función dada, sobre los valores altos de la ordenación t. Si la estimación
de la pendiente α es negativa, entonces decimos que el enriquecimiento se
produce en los valores más bajos de la clasiﬁcación.
Al interpretar nuestro índice de transferencia, un valor positivo en la
clasiﬁcación representa un cierto grado de inhibición génica en los casos
respecto los controles. Por lo tanto, una estimación positiva en la ecuación
indica que los genes inhibidos en los casos, están enriquecidos en la función.
Por el contrario, un valor negativo, corresponde a un enriquecimiento de
la función en los genes que están más inhibidos en los controles que en los
casos. Una estimación que no es signiﬁcativamente distinta de cero indicaría
que no hay un patrón de enriquecimiento conjunto de genes en relación con
la ordenación que disponemos. La Figura 3.2 muestra un resumen de esta
interpretación.
Signo de la
pendiente de
regresión (α)
Interpretación
modelo
logístico
Interpretación a
nivel de gen Interpretación a nivel de GO
+
La mayoría de
los ti son
positivos para
gi ∈ F
La mayoría de los
genes en el GO
pueden ser
interceptados en
casos
La función está más
interceptada o inhibida en
casos
−
La mayoría de
los ti son
negativos para
gi ∈ F
La mayoría de los
genes en el GO
pueden ser
interceptados en
controles
La función está más
interceptada o inhibida en
controles (desregulada en
casos)
Figura 3.2: Interpretación del parámetros de la regresión logística en términos del gen y los
grupos de genes.
La ecuación 2 dará como resultado ti = 0 , para los genes no regulados
por ningún miARN y estos ceros no tendrán ningún efecto importante en la
ecuación. Por lo tanto, efectivamente, nuestro análisis de grupos de genes está
orientado a genes que son diana de al menos un miARN. En las estrategias de
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los AS, el uso especíﬁco de genes regulados ha sido descrito como ventajoso
en comparación con otros enfoques que utilizan todos los genes anotados en
su evaluación (Bleazard et al. 2015; Godard & Eyll 2015).
En nuestro estudio hemos utilizado los términos GO (Ashburner & others
2000) para deﬁnir nuestros grupos de genes. La anotación de los genes fue
descargada de la web de Ensembl. Hemos analizado tres ontologías: procesos
biológicos, componentes celulares y funciones moleculares para obtener una
estimación de la sobrerrepresentación y el correspondiente valor de p en
cada uno de los términos GO examinados. Realizamos una corrección de
los valores p en el contexto de las comparaciones múltiples y de esta forma
se controló la tasa de falsos positivos aplicando el método de Benjamini &
Yekutieli (2001).
Un diagrama de la secuencia de pasos del análisis es mostrado en la Figura
3.3. Aquí se presentan los resultados para un término GO especíﬁco: “neu-
roﬁlament cytoskeleton”, en el estudio del cáncer de mama (BRCA) con
muestras emparejadas, que se utilizó para describir el uso del algoritmo pro-
puesto.
3.4. Resultados
3.4.1. Nivel de microARN
El análisis de la expresión diferencial se llevó a cabo para cada tipo de cáncer
utilizando edgeR y seguido de una corrección del valor p para controlar la
tasa de falsos positivos (Benjamini & Hochberg 1995). La Tabla 3.2 muestra
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Figura 3.3: Fases del análisis para la función neuroﬁlament cytoskeleton (GO:0060053). El
gráﬁco (A) representa la distribución del índice de ordenación calculado según la ecuación
3.1. La caja blanca muestra la distribución de todos los miARNs en el estudio. En nuestro
caso, los valores positivos pertenecen a aquellos miARNs más expresados en tumores mientras
que los valores negativos se reﬁeren a miARNs más expresados en controles. Cada una de las
cajas coloreadas representa el mismo índice, pero sólo para el subconjunto de miARNs que
regulan un gen en el término GO. El gráﬁco (B) representa el índice de transferencia del gen,
introducido en la ecuación 3.2. Para cada uno de los genes en el término GO todos los índices
a nivel de miARN son sumados en un único valor. El gráﬁco (C) representa la distribución del
índice de transferencia para el genoma completo (caja izquierda) y para los genes dentro del
término GO neuroﬁlament cytoskeleton (puntos y caja derecha). Aquí podemos apreciar como
la distribución conjunta de los genes en el término GO es mayor que la distribución basal de
todos los genes. El modelo de regresión logística detecta este patrón e informa que el término
GO está más enriquecido en muestras tumor, por lo que el componente celular neuroﬁlament
cytoskeleton está más interceptado por la acción de miARNs en casos que en controles.
el número de miARNs sobre e infrarregulados en cada uno de los tipos de
cáncer en análisis pareados y no pareados. Destacamos el gran número de
miARNs diferencialmente expresados, incluso después de la corrección de
los valores de p por comparaciones múltiples. Esto es debido a las grandes
diferencias que existen entre las muestras tumor y control, pero también
destaca el gran número de miARNs que regulan los genes expresados en
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un solo tejido. Como consecuencia, la interpretación de los resultados
estadísticos para extraer conclusiones biológicamente signiﬁcativas puede
ser una tarea desalentadora.
No pareado Pareado
ID Infra noDif Sobre Infra noDif Sobre
BLCA 128 337 353 127 343 219
BRCA 200 244 396 202 215 269
CESC 92 621 73 29 537 65
COAD 174 291 262
ESCA 98 443 152 62 464 133
HNSC 204 285 360 164 305 222
KICH 166 297 199 217 252 169
KIRC 169 191 323 213 180 215
KIRP 221 262 295 223 242 237
LIHC 120 278 407 200 283 213
LUAD 152 292 405 130 264 259
LUSC 169 215 462 180 313 244
PAAD 23 607 11 8 606 14
PCPG 70 608 43 40 507 55
PRAD 76 429 104 38 513 31
READ 136 307 204
SKCM 46 680 6
STAD 152 308 356 138 307 206
THCA 218 351 257 226 347 145
UCEC 243 284 347 211 272 229
Tabla 3.2: Número de miARNs sobre, infra y no diferencialmente regulados en cada tipo de
cáncer.
Las diﬁcultades en la interpretación sobre qué funciones biológicas están
desreguladas por miARNs en cáncer, se hacen más evidentes si exploramos
los genes que son dianas de estos miARNs diferencialmente expresados. La
Tabla 3.3 muestra el número de genes que son diana de los miARNs sobre e
infrarregulados en cada tipo de cáncer. Algunos efectos de saturación pueden
ser causados por la gran cantidad de miARNs expresados diferencialmente
y también por el número aún mayor de los genes diana conocidos para
cada miARN. En promedio, 8000 genes son diana de miARNs sobre e
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infrarregulados, y por otra parte el número de genes comunes en las dianas
de miARNs es muy alto, alrededor de 6000 (Tabla 3.3). En algunos casos
extremos, más teórico que práctico, la mayoría de los genes en el genoma
podrían ser diana simultáneamente por miARNs sobre o infrarregulados,
pero a diferencia de anteriores enfoques de los AS, nuestra metodología
sigue siendo una propuesta válida en estos casos.
No pareado Pareado
ID Infra Común Sobre Infra Común Sobre
BLCA 8345 6763 8599 8087 5955 7528
BRCA 8968 7700 9465 9305 7724 9001
CESC 7834 5201 6525 4877 3178 5431
COAD 6981 6418 9998
ESCA 7992 5646 6959 8233 5207 6212
HNSC 9090 7496 8976 9065 7006 8013
KICH 8998 7044 8252 9594 7125 7902
KIRC 8838 7351 9056 9575 7543 8681
KIRP 9169 7388 8629 9311 7025 8267
LIHC 7466 6848 9560 8896 6851 7720
LUAD 8255 7354 9898 8150 6843 8848
LUSC 8535 7265 9447 8844 6710 8166
PAAD 3759 616 1169 1529 442 1748
PCPG 6303 4033 5295 4102 3110 5652
PRAD 7422 5932 8039 4997 1600 2374
READ 6938 6225 9672
SKCM 5983 631 857
STAD 8921 6761 8041 8947 6731 7855
THCA 8763 7244 8702 9064 7065 8056
UCEC 9182 7171 8436 9338 7069 8201
Tabla 3.3: Número de genes afectados por miARNs sobre e infrarregulados. La columna Co-
mún muestra el número de genes que son dianas de ambos grupos de miARNs: los sobre e
infrarregulados. El número total de genes que son dianas al menos para un miARN es 12084.
La Tabla 3.4 muestra el número de términos GO asociados a genes que
fueron regulados por miARNs en ambos sentidos. Como se puede observar,
para la mayoría de los tipos de cáncer, todos los términos GO incluidos en el
estudio fueron representados por estos genes. Obviamente, en este escenario,
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las metodologías de los AS no tienen sentido en la interpretación funcional
de los resultados. Esta situación se trata generalmente por métodos “ad hoc”,
tales como el incremento del punto de corte del valor p, para que un menor
número de miARNs sean clasiﬁcados como diferencialmente expresados y
por consiguiente, grupos más pequeños de genes necesiten ser interpretados.
En los estudios genómicos de cáncer se espera que un gran número de
miARNs estén diferencialmente expresados, sin embargo, también son fre-
cuentes los experimentos donde se detectan muy pocos o incluso ningún
miARN diferencialmente expresado, debido por ejemplo a las restriciones
del tamaño muestral. En tales casos, las metodologías de AS no son apli-
cables, pero el método de análisis de grupos de genes, como el que aquí se
presenta, podría permitir a los investigadores extraer conclusiones de interés
sobre los datos.
3.4.2. Nivel de gen
Tras el análisis de la expresión diferencial de miARNs, la ecuación 1 fue uti-
lizada para resumir los valores de p y el signo del estadístico de contraste
en una única ordenación estadística. Entonces, la ecuación fue aplicada para
traducir esta evidencia de expresión diferencial del miARN a una escala de
inhibición diferencial de genes. Para cada gen, este índice transferido conden-
sa la información de los miARNs de los cuales son diana, conservando dos
características adecuadas para la interpretación funcional del experimento:
considera el efecto múltiple de cancelación de los miARNs e incorpora el
efecto aditivo de pequeños eventos de inhibición.
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No pareado Pareado
ID Infra Común Sobre Infra Común Sobre
BLCA 5169 5169 5169 5169 5168 5168
BRCA 5169 5169 5169 5169 5169 5169
CESC 5169 5168 5168 5144 5138 5160
COAD 5168 5168 5169
ESCA 5169 5168 5168 5169 5167 5167
HNSC 5169 5169 5169 5169 5169 5169
KICH 5169 5169 5169 5169 5169 5169
KIRC 5169 5169 5169 5169 5169 5169
KIRP 5169 5169 5169 5169 5169 5169
LIHC 5169 5169 5169 5169 5169 5169
LUAD 5169 5169 5169 5169 5169 5169
LUSC 5169 5169 5169 5169 5169 5169
PAAD 5129 4578 4590 4870 4681 4915
PCPG 5166 5161 5164 5150 5146 5165
PRAD 5169 5169 5169 5159 4981 4990
READ 5168 5168 5169
SKCM 5169 4385 4385
STAD 5169 5169 5169 5169 5169 5169
THCA 5169 5169 5169 5169 5169 5169
UCEC 5169 5169 5169 5169 5169 5169
Tabla 3.4: Número de términos GO asociados a genes diana de miARNs sobre e infrarregulados.
La mayoría de los términos GO están descritos en los grupos casos y control al mismo tiempo,
tal como se comprueba en la columna Común. El número total de términos GO anotados por
los genes diana es 5169.
Por ejemplo, el gen GPR162 es diana de dos miARNs: hsa-miR-22-3p y
hsa-miR-214-3p. En el análisis pareado de cáncer renal (KIRCH), se detectó
sobreexpresión de hsa-miR-22-3p en muestras tumorales (con un valor de
p de 5.6 x 10-30), mientras que hsa-miR-214-3p estaba infraexpresado (con
un valor de p de 1.8 x 10-29). Los índices de sobreexpresión derivados de la
aplicación de la ecuación 1 fueron 67.34 para hsa-miR-22-3p y -66.61 para
hsa-miR-214-3p, lo que indica que hay evidencia para diferencias similares
de expresión en estos dos miARNs, pero en “direcciones” opuestas. Luego, el
gen GPR162 debe inhibirse en los casos por el miARN hsa-miR-22-3p con
la misma fuerza que se inhibe en los controles por el miARN hsa-miR-214-
3p. Por lo tanto, nuestra interpretación es que ambos efectos de inhibición
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se anulan entre sí y así, el gen GPR162 es considerado irrelevante en el
proceso del cáncer en términos de la acción del miARN. Esta cancelación
se reﬂeja en el índice transferido al gen obtenido con la ecuación 3.2 y que
produce un valor de inhibición diferencial próximo a 0 para este gen: 0.73.
Por otra parte, cuando se utiliza el modelo de regresión logística indicado
en la ecuación 3.3 para realizar un análisis de grupo de genes del índice
transferido a gen, GPR162 no apoyará el enriquecimiento de cualquiera de
las funciones en las que está involucrado.
El efecto acumulativo de varios eventos débiles de expresión diferencial en
miARN también se puede apreciar, por ejemplo en los resultados producidos
por GREB1, gen regulador del crecimiento del cáncer. Este gen es diana
de 16 miARNs, ninguno de los cuales tiene un valor absoluto de inhibición
diferencial superior a 10 en el análisis de los datos del carcinoma esofágico
(ESCA). Sin embargo, la suma de los 16 valores, supone un valor de inhibi-
ción diferencial de -53.65 para el gen, lo que indica una fuerte inhibición en
muestras normales en comparación con los tumores. Llegamos a la conclusión
de que GREB1 generalmente se regula en los tejidos normales por la acción
combinada de muchos miARNs y que esta regulación se pierde en tumores
ESCA, y por lo tanto puede afectar el crecimiento del cáncer. Respecto el
análisis de grupos de genes, GREB1 estará asociado a los términos GO, a los
cuales pertenece por estar inhibido por la acción del miARN en los controles
o, equivalentemente, como desregulado en los casos.
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3.4.3. Nivel de grupo de genes
Una vez que la evidencia de la expresión diferencial del miARN es transferida
a los genes, el índice de ordenación de la inhibición diferencial puede ser
fácilmente analizado en términos de grupos de genes utilizando un enfoque
basado en la regresión logística (Montaner et al. 2009; Sartor & others 2009;
Montaner & Dopazo 2010).
La Tabla 3.5 muestra el número de términos GO enriquecidos en valores po-
sitivos y negativos del índice de transferencia. En nuestro análisis, los valores
positivos del índice de transferencia pertenecen a genes que son dianas de
miARNs y están sobreexpresados en el cáncer. Estos genes están generalmen-
te más inhibidos en muestras de tumores debido al efecto de los miARNs. Por
lo tanto, los términos GO enriquecidos en los valores positivos del índice de
transferencia a gen, representan funciones biológicas que están globalmente
más inhibidas o interceptadas por el efecto del miARN en los casos que en
los controles.
Del mismo modo, términos GO enriquecidos en los valores negativos del
índice de transferencia a gen, representan los que tienen mayores tasas de
interceptación en las muestras control que en las muestras tumorales. La
interpretación biológica de este segundo grupo de funciones es que normal-
mente están controlados por la acción del miARN en el tejido normal y que
esta coordinación se pierde en el tejido afectado, causando la desregulación
de la función en estado de cáncer. Por lo tanto, en este trabajo nos referi-
mos a los términos GO enriquecidos en los valores positivos del índice de
transferencia como inhibidos o interceptados en las células cancerosas y los
enriquecidos en los valores negativos, desregulados en los estados de cán-
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cer. La Figura 3.2 describe y resume los principales parámetros y pasos en
nuestra metodología.
En general, los patrones de inhibición o desregulación de los términos GO
encontrados en los análisis pareados y no pareados están fuertemente corre-
lacionados positivamente (ver resultados suplementarios en Apéndice 1), lo
que reﬂeja la consistencia de nuestro enfoque. A pesar de ello, el número de
términos GO enriquecidos en los análisis pareados y no pareados son diferen-
tes, lo que puede reﬂejar la variabilidad interindividual del papel que juegan
los miARNs en el cáncer. No se ha encontrado ningún patrón de asociación
entre el tamaño del término GO (número de genes en el bloque) y los nive-
les de signiﬁcación (ver Apéndice 1), lo que indica la falta de sesgo en este
aspecto del método.
No son muchos los términos GO enriquecidos que son compartidos entre los
tipos de cáncer (ver resultados suplementarios en Apéndice 1). Esto era es-
perable debido a la gran cantidad de diferencias en los tejidos normales y
tumorales, recogidos en los diferentes experimentos del proyecto The Cancer
Genome Atlas. Pero también puede reﬂejar el papel especíﬁco de los miARNs
que juegan en el desarrollo del cáncer. La mayoría de los términos enrique-
cidos compartidos a través de diferentes tipos de cáncer están relacionados
con el desarrollo celular, ampliamente conocidos por estar relacionados con
la evolución del cáncer. Por otro lado, la mayoría de los términos de GO que
se enriquecen individualmente en los diferentes tipos de cáncer especíﬁcos
están relacionados con el desarrollo celular, la adhesión, la señalización y la
proliferación. Todos ellos claros procesos asociados al cáncer.
Por ejemplo, en nuestro análisis pareado, el componente celular endoplas-
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mic reticulum lumen (GO: 0005788) está desregulado en los tumores BLCA,
CESC y UCEC, todos ellos estrechamente relacionados con carcinomas uro-
genitales. El perﬁl completo de los grupos de genes en estudios pareados y no
pareados, para los 5169 términos GO está disponible en nuestros materiales
complementarios (ver resultados en Apéndice 1), donde también se incluyen
comparaciones entre subgrupos pareados y no pareados.
No pareado Pareado
ID Desr. noDif Inh. Desr. noDif Inh.
BLCA 2 5167 0 2 5167 0
BRCA 3 5166 0 0 5167 2
CESC 0 5169 0 1 5167 1
COAD 18 4930 221
ESCA 2 5167 0 1 5168 0
HNSC 53 5116 0 0 5169 0
KICH 1 5167 1 30 5138 1
KIRC 0 5159 10 5 5163 1
KIRP 4 5165 0 13 5155 1
LIHC 7 5080 82 0 5169 0
LUAD 0 5169 0 0 5169 0
LUSC 0 5169 0 0 5169 0
PAAD 3 5165 1 0 5169 0
PCPG 0 5169 0 0 5166 3
PRAD 0 5168 1 1 5168 0
READ 0 5157 12
SKCM 121 5043 5
STAD 5 5164 0 0 5169 0
THCA 2 5167 0 2 5167 0
UCEC 89 5080 0 9 5160 0
Tabla 3.5: Número de términos GO signiﬁcativos en el análisis de enriquecimiento funcional
en estudios pareados y no pareados. Las columnas Inh. indican el número de términos con
un coeﬁciente α positivo en el análisis de regresión logística. Esos son los términos inhibidos
o interceptados en los casos. Las columnas Desr. indican el número de términos con un
coeﬁciente α negativo en el análisis de regresión logística. Esos son los términos inhibidos en
controles o desregulados en los casos. Las columnas noDif indícan el número de términos GO
con un coeﬁciente no signiﬁcativo de la pendiente del modelo de regresión.
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Para evaluar el método descrito y los resultados obtenidos, se realizaron los
siguientes análisis complementarios:
Estimación del error de tipo I para la metodología propuesta.
Perﬁl funcional en genes expresados.
Comparación de resultados funcionales entre diversas propuestas me-
todológicas.
Similitud funcional en grupos de tumores.
3.4.3.1. Estimación del error de tipo I
La estimación de la tasa del error de tipo I para la metodología propuesta, se
determinó utilizando una estrategia de permutación de los datos. Se generó
una tabla con todos los pares miARN-genes diana y a continuación, alea-
toriamente se permutaron las columnas que representaban a los genes. El
procedimiento se repitió 100 veces. Medianas y percentiles fueron utilizados
para describir el porcentaje de resultados signiﬁcativos.
La cantidad de falsos positivos (FP) encontrados en el análisis de permuta-
ción está por debajo del umbral esperado de acuerdo con el punto de corte
seleccionado para su valor de p (menor del 5 %). (Tablas 3.6 y 3.7).
Cáncer Mediana Percentil 5 Percentil 95
BLCA 0 0 0.037
BRCA 0 0 0.055
CESC 0.037 0 0.405
ESCA 0.018 0 0.018
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Cáncer Mediana Percentil 5 Percentil 95
HNSC 0.11 0.037 0.883
KICH 0.258 0.055 0.662
KIRC 0 0 0.055
KIRP 1.031 0.368 2.024
LIHC 0 0 0.147
LUAD 1.104 0.276 1.987
LUSC 1.288 0.57 2.319
PAAD 0 0 0.018
PCPG 0 0 0.055
PRAD 0.147 0 0.865
STAD 0.092 0 0.736
THCA 0 0 0
UCEC 0.129 0 0.645
Tabla 3.6: Estimación del error de tipo I en estudios pareados.
Cáncer Mediana Percentil 5 Percentil 95
BLCA 0 0 0.037
BRCA 0 0 0
CESC 0.202 0.018 0.386
COAD 4.803 3.607 5.332
ESCA 0.755 0.35 1.104
HNSC 0.681 0 2.3
KICH 0 0 0.037
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Cáncer Mediana Percentil 5 Percentil 95
KIRC 0.202 0.037 1.822
KIRP 0.883 0.294 1.307
LIHC 4.141 3.257 6.294
LUAD 0 0 0
LUSC 0.883 0.074 2.079
PAAD 0.018 0 0.129
PCPG 0.018 0 0.055
PRAD 0 0 0.037
READ 0.294 0.018 0.626
SKCM 1.619 0.773 2.687
STAD 0.212 0.018 0.883
THCA 0 0 0.055
UCEC 2.843 1.012 4.734
Tabla 3.7: Estimación del error de tipo I en estudios no pareados.
3.4.3.2. Perﬁl funcional en genes expresados
Los métodos y programas presentados anteriormente se han orientado a la
interpretación de los datos de expresión de miARNs. Sin embargo, en ocasio-
nes también están disponibles los datos de expresión génica para el mismo
grupo de sujetos que forman la muestra. En esta situación, los investigadores
podrían considerar de interés, la restricción de esta interpretación funcional
sólo para aquellos grupos de genes regulados por los miARNs que efectiva-
mente están expresados.
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La aplicación de este abordaje es trivial a partir de la modiﬁcación de algunas
de las funciones generadas para esta metodología y que están disponibles en
el paquete mdgsa (Montaner & Dopazo 2010) de Bioconductor.
Métodos
Si disponemos de una lista de genes expresados, la ecuación (3.2) puede ser
modiﬁcada para incluir esta información:
ti =

∑
j∈Gi rj si el gen i está expresado
0 si el gen i no está expresado
Esta variación no cambia el método descrito, pero sí considera la no
expresión de los grupos de genes regulados por miARNs.
Resultados
Como ejemplo de aplicación del enfoque descrito anteriormente, se utilizaron
los datos de expresión génica y miARN de KICH (cáncer renal cromófobo)
del TCGA.
Para ambos grupos de datos, los niveles de expresión normalizados fueron
descargados desde este repositorio. Para determinar si un gen estaba ex-
presado, se estableció como criterio que presentara un número de conteos
normalizados superior a 1 en todas las muestras del estudio. Con ello, 8821
(73 %) genes de los 12084 que constituían las dianas de los miARNs, fueron
descritos como expresados. La interpretación funcional se realizó siguiendo
los procedimientos indicados en la metodología.
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En la evaluación global de resultados, se determinó la correlación entre los
resultados de la interpretación funcional con y sin la selección de los ge-
nes expresados, obteniendo coeﬁcientes de correlación de 0.5 en los estudios
pareados y 0.41 en los estudios no pareados. Ambos coeﬁcientes fueron sig-
niﬁcativos (nivel de conﬁanza del 95 %).
Pocos términos GO, como histone modiﬁcation (GO:0016570) y homophilic
cell adhesion via plasma membrane adhesion molecules (GO:0007156) re-
sultaron signiﬁcativos en ambos análisis, mientras que muchos otros fueron
signiﬁcativos sólo en uno de los dos escenarios evaluados (todos los genes o só-
lo los genes expresados). Esto puede ser un buen indicador de las diferencias
fundamentales entre los dos enfoques aplicados.
Todos los programas y resultados detallados están disponibles en el Apéndice
1.
3.4.3.3. Comparación de resultados funcionales
Existen diversos procedimientos para la interpretación funcional de estudios
de miARNs, aunque algunos de ellos no son directamente comparables con la
metodología que hemos propuesto, bien porque se siguió un método de dos
pasos (AS) o bien porque la propuesta metodológica incorpora variaciones
en su estructura.
Una de las estrategias presentada por Godard & Eyll (2015) anota a los
miARNs, la funcionalidad de sus genes-diana y a continuación aplica una
prueba hipergeométrica estándar para los miARNs expresados  diferencial-
mente. Para comparar nuestra metodología con esta propuesta, se utilizaron
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modelos de regresión logística con el paquete mdgsa (Montaner & Dopazo
2010). Esta estrategia retiene las características de interés de la metodología
propuesta por Godard, al tiempo que incorpora los beneﬁcios del enfoque
GSA sobre los AS.
Figura 3.4: Comparación de resultados funcionales para BLCA
Los resultados funcionales obtenidos en este análisis a nivel de miARN (ge-
neralización de Godard) y los que están en el nivel de genes (después de la
transferencia propuesta originalmente) presentan una correlación signiﬁca-
tivamente positiva. Esto indica que, en general ambas metodologías deben
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Figura 3.5: Comparación de resultados funcionales para PAAD
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proporcionar resultados similares, aún obteniendo magnitudes de correlación
no muy fuertes, debido fundamentalmente a que estos procedimientos son
explícitamente diferentes.
Para cada tipo de cáncer, los resultados se han representado mediante gráﬁ-
cos de dispersión donde cada función está representada por un punto, mos-
trando la correlación entre los resultados funcionales a nivel de gen después
de la transferencia y los resultados del análisis GSA llevado a cabo a nivel
de miARN (paradigma de Godard), respectivamente indicados en los ejes X
e Y de cada gráﬁco.
En las Figuras 3.4 y 3.5 se presentan los resultados de la evaluación de esta
comparación de métodos para los tumores BLCA y PAAD. Para el resto
de tumores se ha obtenido un patrón similar al descrito anteriormente (ver
Apéndice 1).
3.4.3.4. Similitud funcional en grupos de tumores
Para conocer si existen similitudes funcionales entre los tumores estudiados,
se realizó un análisis de conglomerados a partir de los resultados de los
respectivos análisis de miARNs.
Se siguió el siguiente procedimiento:
1. Se generó un indicador para cada término funcional según la expresión
3.4, utilizando el paquete mdgsa (Montaner & Dopazo 2010):
indicador = signo (log(OR)) · −1 · log(valor p) (3.4)
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2. Inicialmente se exploraron las relaciones entre grupos de tumores me-
diante análisis de componentes principales.
3. Para detectar similitudes funcionales se aplicó un procedimiento de
clustering jerárquico, método completo y la distancia para valorar la
proximidad de los grupos fue el coeﬁciente de correlación de Pearson.
A continuación se determinaron los valores de probabilidad (valores
de p) para cada agrupación, utilizando técnicas bootstrap de remues-
treo que permitieron comprobar la robustez de los grupos detectados.
Se obtuvieron dos tipos de indicadores: AU (Approximately Unbiased)
y BPR (Bootstrap Probability). El primero de ellos fue calculado por
remuestreo bootstrap multiscale y el segundo se determinó mediante
remuestreo bootstrap normal. Estos métodos están implementados en
el paquete pvclust (Suzuki & Shimodaira 2006) de R.
Los análisis de componentes principales se realizaron de forma separada para
los estudios con muestras pareadas y no pareadas. Además en cada uno
de estos dos grupos se evaluaron las tres ontologías de la Gene Ontology
referidas en el análisis de enriquecimiento funcional: procesos biológicos (PB),
funciones moleculares (FM) y componentes celulares (CC). Los resultados
fueron representados gráﬁcamente para sus tres primeras componentes.
Las Figuras 3.6, 3.7 y 3.8 corresponden a los estudios pareados y las Figuras
3.9, 3.10 y 3.11 a los estudios no pareados. Su exploración permitió detectar
grupos de tumores que mantienen un comportamiento funcional similar como
los tumores KIRP, KICH y KIRC (variantes de cáncer de riñón). También
quedan agrupados los tumores de pulmón: LUSC y LUAD así como los
tumores KICH (riñón) y THCA (tiroides), habiendo asociaciones descritas
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entre ambos tipos de cáncer (Oh et al. 2015). No se detectó ningún estudio
que presentara un diferente comportamiento del resto de tumores en las
distintas ontologías y escenarios con muestras pareadas y no pareadas. Con el
análisis de clustering se conﬁrman estas relaciones y además se determinaron
indicadores de robustez de las agrupaciones detectadas mediante técnicas de
remuestreo.
Figura 3.6: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcional
(procesos biológicos). Estudios pareados.
Figura 3.7: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcional
(componentes celulares). Estudios pareados.
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Figura 3.8: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcional
(funciones moleculares). Estudios pareados.
Figura 3.9: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcional
(procesos biológicos). Estudios no pareados.
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Figura 3.10: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcio-
nal (componentes celulares). Estudios no pareados.
Figura 3.11: Análisis de componentes principales de los resultados del enriquecimiento funcio-
nal (funciones moleculares). Estudios no pareados.
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Los análisis de clustering también se realizaron independientemente para
estudios con muestras pareadas y no pareadas. Además en cada uno de estos
dos grupos se evaluaron las tres ontologías de la Gene Ontology utilizadas en
el análisis de enriquecimiento funcional. Las Figuras 3.12 a 3.17 muestran las
agrupaciones detectadas. Cada una de ellas incluye los indicadores obtenidos
por técnicas de remuestreo para comprobar el nivel de robustez del clúster:
valores en color rojo corresponden a AU y en verde a los obtenidos por BPR.
Se detectó similitud funcional en los siguientes grupos:
1. Agrupación de tumores por órganos.
Para los estudios con muestras pareadas los resultados de la agru-
pación se muestran en las Figuras 3.12, 3.13 y 3.14. En cualquiera
de las ontologías, los tumores que afectan a un mismo órgano que-
dan agrupados. De este modo, los cánceres KICH, KIRC, KIRP
que son de riñón con diferentes variantes, quedan próximos en
los árboles de clustering. Lo mismo ocurre con LUAD y LUSC,
que son tumores de pulmón. Según la ontología, el nivel de signi-
ﬁcación de estas agrupaciones varía, así por ejemplo los perﬁles
funcionales de los tumores KIRC y KIRP son claramente signiﬁca-
tivos y por lo tanto similares funcionalmente, cuando la evaluación
se realiza en las funciones moleculares y los procesos biológicos,
aunque no ocurre los mismo con los componentes celulares. Por
otra parte, los tumores de pulmón LUAD y LUSC son funcional-
mente similares en cualquiera de las agrupaciones realizadas por
ontología.
Para los estudios con muestras no pareadas, las Figuras 3.15, 3.16
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y 3.17 muestran los resultados de las agrupaciones. No se mantiene
el patrón de agrupación por órgano descrito anteriormente en los
estudios donde el diseño sí incluyó muestras pareadas.
2. Agrupación de tumores por funcionalidad del órgano afectado. Se com-
probó si los tumores de órganos que participan en funciones comunes,
estaban agrupados a partir de los resultados del enriquecimiento. Es
decir, si los tumores de órganos del aparato digestivo como son COAD
(colon), ESCA (esófago), STAD (estómago), READ (recto), PAAD
(páncreas), LIHC (hígado) se diferenciaban del resto. Análogamente
para tumores asociados al aparato urogenital: KICH, KIRC, KIRP (ri-
ñón), PRAD (próstata), UCEC (endometrio), CESC (cuello uterino)
o bien otros tumores que apuntaran a órganos comunes en algunos
aparatos “funcionales”. En general, estos tumores no se presentan en
bloque de una forma completamente diferenciada del resto, aunque sí
hay subgrupos con una cooperativa funcionalidad de los órganos afec-
tados:
En los estudios pareados, se aprecia que los CC y las MF, agrupan bien
los tumores urogenitales de riñón (KIRC, KIRP) y próstata (PRAD)
frente el resto. Los tumores KICH (riñón) y THCA (tiroides) tam-
bién se agrupan en cada una de las ontologías, habiendo asociaciones
descritas entre ambos tipos de cáncer (Oh et al. 2015). En todas las
ontologías, se detectan similitudes funcionales entre los tumores CESC
(cuello uterino) y BRCA (mama).
Para los estudios no pareados, los tumores COAD (colon) y READ
(recto) forman un conglomerado “digestivo” en cualquiera de las agru-
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paciones de las diferentes ontologías. Se repite de nuevo el patrón de
similitud entre los tumores KICH (riñón) y THCA (tiroides) en todas
las ontologías.
En deﬁnitiva, el estudio de la similitud de los patrones funcionales conﬁr-
ma relaciones descritas entre tumores y revela otras relaciones cuyo estudio
puede ser de interés para una mejor comprensión del funcionamiento de los
diferentes tipos de cáncer.
Figura 3.12: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (procesos bio-
lógicos). Estudios pareados.
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Figura 3.13: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (componentes
celulares). Estudios pareados.
Figura 3.14: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (funciones mo-
leculares). Estudios pareados.
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Figura 3.15: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (procesos bio-
lógicos). Estudios no pareados.
Figura 3.16: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (componentes
celulares). Estudios no pareados.
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Figura 3.17: Análisis de clustering de resultados del enriquecimiento funcional (funciones mo-
leculares). Estudios no pareados.
3.5. Discusión
Hemos introducido un nuevo enfoque para la interpretación funcional de
los estudios de miARN que está diseñado principalmente para conocer los
efectos de la expresión diferencial de miARN en grupos de genes.
Nuestra propuesta se basa en el paradigma del análisis de grupos de ge-
nes, el cual extiende las metologías de los análisis de sobrerrepresentación.
Constituye un marco general aplicable a la mayoría de los escenarios genó-
micos, incluso cuando no hay (o hay demasiados) miARNs que se expresan
diferencialmente, por lo tanto, este algoritmo elimina la arbitrariedad de
los procedimientos ad hoc actuales. Pero lo más importante, es que nues-
tro algoritmo puede abarcar acontecimientos biológicamente relevantes que
son abandonados por los demás, lo que representa un paso adelante en la
modelización de la regulación miARN-gen.
En primer lugar, nuestro enfoque considera los efectos de cancelación que
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surgen cuando un gen es interceptado por diferentes grupos de miARNs den-
tro de cada condición biológica. En segundo lugar, es capaz de incorporar el
efecto aditivo causado, cuando varios inhibidores de miARNs débiles ejercen
su inﬂuencia en el mismo gen.
Estas importantes ventajas son posibles gracias a una innovadora idea intro-
ducida en este trabajo: que la expresión diferencial de los miARNs puede ser
transferida a nivel del gen como un indicador de inhibición diferencial.
Si la transferencia de miARN a gen incorpora la cancelación y la suma de
efectos, la metodología de grupos de genes realiza el mismo papel en el
nivel funcional. Un término GO no es considerado enriquecido o cancelado,
si la mitad de sus genes son inhibidos en los casos y la otra mitad en los
controles. Pero también la consideración del efecto aditivo reaparece a nivel
de función: muchos genes desregulados o inhibidos débilmente, los cuales
serían relevantes cuando están aislados, adquieren importancia si se anotan
sistemáticamente bajo la misma función biológica.
Además del análisis aquí presentado, la metodología de regresión logística
desarrollada en trabajos anteriores (Montaner & Dopazo 2010) permite que
el algoritmo se pueda extender de diversas formas con gran interés. Por
ejemplo, la importancia relativa de miARNs, genes, o la relación miARN-
gen puede ser fácilmente ponderada durante la etapa de transferencia o en
el ajuste del modelo logístico. Por lo tanto, la ﬁabilidad de las dianas de
los miARN, los niveles absolutos de expresión génica o incluso la natural
pérdida funcional de los miARNs (Carbonell & others 2012), pueden ser
directamente valoradas por nuestro modelo.
Por otra parte, la información genómica adicional se puede incorporar en
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el uso de nuestro marco multidimensional. Por ejemplo, la integración de
análisis de GSA de regulación de miARN y expresión génica es sencilla una
vez que el problema de la transferencia se resuelve utilizando la metodología
explicada anteriormente. También la ﬂexibilidad de nuestro enfoque y su
implementación en un software de fácil utilización, hace su uso independiente
del algoritmo de diferencial expresión utilizado a nivel de miARN. Diferentes
procedimientos estadísticos (NOISeq, Tarazona et al. 2012; DESeq, Anders
& Huber 2012) o incluso indicadores como el fold change pueden sustituir el
método propuesto en edgeR y que se ha utilizado en el análisis. Asímismo se
pueden utilizar diferentes bases de datos que incluyan la información de las
dianas de los miARNs.
Hemos ilustrado nuestra metodología novedosa (García-García et al. 2016)
utilizando una extensa serie de estudios con datos de cáncer, pero aquí simple-
mente se presentan algunos genes o funciones desreguladas como una prueba
de concepto. Los resultados completos están disponibles en los datos suple-
mentarios (ver Apéndice 1). Las ideas introducidas pueden ser fácilmente
extrapolables a otros procesos de regulación de genes como los relacionados
con los factores de transcripción.
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Capítulo 4
Metaanálisis funcional en
estudios genómicos
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4.1. Introducción
4.1.1. Introducción al metaanálisis
Las revisiones sistemáticas y los metaanálisis se han consolidado como herra-
mientas metodológicas que ofrecen información con elevado nivel de calidad
y rigor cientíﬁco (González et al. 2011; Catalá-López & Tobías 2013). La
revisión sistemática integra toda la información empírica disponible sobre
un tema especíﬁco de interés o una pregunta de investigación. El metaanáli-
sis es la metodología estadística que permite combinar resultados sobre los
efectos procedentes de diversos estudios individuales que previamente han
sido identiﬁcados y valorados críticamente desde la revisión sistemática.
Los procedimientos de metaanálisis fueron inicialmente aplicados en las cien-
cias sociales y en psicología (Glass 1976). A partir de la década de los 80,
se comenzó a aplicar de forma creciente en medicina y a partir de los 90
son frecuentes los artículos que describen resultados de metaanálisis en pu-
blicaciones médicas (Normand 1999). Posteriormente han sido utilizados en
diferentes áreas cientíﬁcas, incluyendo la Genómica.
El metaanálisis permite obtener una medida combinada del efecto de interés
con una mayor precisión que la ofrecida por los estudios individuales que
han sido detectados en una revisión sistemática previa, y por lo tanto ofrece
una mayor potencia estadística, cuantiﬁcando la variabilidad de los estudios
individuales. Sin embargo, una inadecuada selección de los métodos estadís-
ticos e interpretación de resultados, puede suponer una limitación en su uso
e interpretación (Catalá-López & Tobías 2014).
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4.1.2. Metaanálisis de datos genómicos
La aparición de las tecnologías de alto rendimiento (microarrays y secuen-
ciación masiva) ha motivado la generación de una gran cantidad de datos
genómicos. La comunidad cientíﬁca ha demandado la creación de diversos re-
positorios que permitan la organización sistemática y el acceso libre de estos
datos procedentes de diferentes estudios. Entre ellos: Gene Expression Om-
nibus (GEO, http:// www. ncbi. nlm. nih. gov/ geo ) (Barrett et al. 2007),
ArrayExpress (http:// www. ebi. ac. uk/ microarray-as/ ae ) (Parkinson et
al. 2005) y Sequence Read Archive (SRA, http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra)
(Kodama et al. 2012). También algunas instituciones ofrecen sus datos a
los investigadores: The Cancer Genome Atlas (McCain 2006) y European
Genome-phenome Archive (EGA, https://www.ebi.ac.uk/ega/home) (Lap-
palainen et al. 2015).
El uso de estos conjuntos de datos proporciona una importante fuente de
información en investigación genómica, ofreciendo datos adicionales para los
análisis y evaluación de metodologías, veriﬁcación y reproducibilidad de re-
sultados. Aunque el coste de estas tecnologías ha ido decreciendo, todavía
sigue siendo una limitación su uso generalizado. Por ello, la mayoría de los ex-
perimentos realizados, incluyen un reducido número de muestras biológicas
y por lo tanto los análisis tienden a carecer de poder de detección. La aplica-
ción de técnicas de metaanálisis constituye un abordaje global e integrador
en Genómica.
Las primeras aplicaciones de metaanálisis de datos genómicos procedentes
de microarrays se produjeron en estudios de expresión génica (Rhodes et al.
2002; Grützmann et al. 2005) y en estudios de asociación entre polimorﬁsmos
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de un solo nucleótido (SNPs) y enfermedad (Zeggini et al. 2008; Evangelou
& Ioannidis 2013). Existen diversas revisiones sobre las ventajas y limita-
ciones de los diferentes métodos (Choi et al. 2003; Hong & Breitling 2008;
Ramasamy et al. 2008; Campain & Yang 2010) que con la aparición de la
secuenciación masiva han sido revisados y reajustados (Rau et al. 2014).
La mayoría de los métodos de metaánalisis de estudios genómicos, se centran
en un nivel de gen o variante. Sin embargo, el uso de procedimientos de
metaanálisis en un nivel de función, amplía el número de escenarios donde
interpretar los resultados de estudios genómicos procedentes de diferentes
tecnologías, proporcionando una mejor comprensión biológica y clínica.
4.1.3. Metaanálisis funcional de datos genómicos
En numerosos experimentos que utilizan tecnologías de alto rendimiento, se
han realizado un gran esfuerzo para detectar grupos de genes con funciones
comunes. La identiﬁcación de estos grupos suele ser inconsistente entre estu-
dios independientes, debido a varios factores como el ruido de la tecnología
utilizada, las características del experimento y el reducido tamaño muestral.
Por lo tanto, la combinación de información de múltiples estudios puede
mejorar la detección de verdaderas clases de genes enriquecidas.
Existen pocos métodos orientados al metaanálisis de estudios genómicos a
nivel de función. Shen & Tseng (2010) desarrollaron y evaluaron un metaa-
nálisis de enriquecimiento de rutas de señalización con datos de microarrays.
Propusieron tres procedimientos basados en el popular método GSEA (Su-
bramanian et al. 2005) para análisis de enriquecimiento y que denominaron:
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MAPE G (metaánalisis de enriquecimiento de rutas a nivel de gen), MA-
PE P (metaánalisis de enriquecimiento de rutas a nivel de ruta) y MAPE
I (metaánalisis de enriquecimiento de rutas integrando niveles gen y ruta).
En todos ellos se distinguen dos fases: en la primera se realiza el análisis de
expresión diferencial, obteniéndose estadísticos a nivel de gen para cada estu-
dio individual. En la segunda etapa se aborda el análisis de enriquecimiento
y el metaanálisis en diferentes órdenes: con MAPE G se realiza primero el
metaanálisis de los resultados de la expresión diferencial a nivel de gen y a
continuación se determina el análisis de enriquecimiento; con MAPE P se ob-
tiene un análisis de enriquecimiento para cada estudio individual y entonces
combina los resultados a nivel de grupo de genes. Con el tercer método, MA-
PE I, se combinan los resultados ﬁnales de los dos procedimientos descritos
para mejorar la potencia del abordaje metodológico.
Posteriormente, Chen et al. (2013) presentaron una metodología de metaa-
nálisis con un enfoque bayesiano que permitía de forma ﬂexible, la inclusión
de diversas fuentes de variabilidad procedentes de los estudios individuales.
Esta propuesta proporciona una modelización conjunta de los datos de ex-
presión de los distintos estudios y la información de los grupos de genes.
En el primero de estos procedimientos hay una clara orientación al uso de
rutas de señalización en datos de microarrays. En el segundo enfoque no
se muestra esta limitación en la anotación funcional, aunque se mantiene
el marco de aplicación a los datos de expresión génica. La metodología que
presentamos sobre metaanálisis funcional, permite el uso de cualquier infor-
mación funcional procedente de una base de datos conocida o una anotación
propia elaborada por los investigadores. Por otra parte, es aplicable tanto a
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datos de expresión génica de microarrays como secuenciación masiva e inclu-
so a otro tipo de unidad como miARNs. También es posible aplicar nuestro
metaanálisis funcional en otros escenarios ómicos, en los que disponemos es-
tudios metabolómicos o proteómicos donde estamos interesados en conocer
funcionalidades comunes de interés. En deﬁnitiva, este nuevo enfoque posibi-
lita un ﬂexible abordaje funcional que proporciona a los investigadores una
mejor interpretación de los resultados de estudios genómicos.
4.2. Datos
Para la evaluación del método que proponemos, se utilizaron datos proce-
dentes de dos grupos de estudios diferentes:
4.2.1. Estudios de expresión génica en enfermedades
dermatológicas: psoriasis y dermatitis
La psoriasis y la dermatitis son dos de las enfermedades dermatológicas más
comunes. Presentan un impacto considerable en la calidad de la vida de
las personas afectadas (Rapp et al. 1999) y su alta prevalencia supone un
importante problema de Salud Pública, con su consecuente coste económico
en el sistema sanitario (Javitz et al. 2002).
La detección de patrones comunes en ambas enfermedades, como es la in-
teracción entre la base génica, la base inmunológica y el entorno para el
desarrollo de las mismas, aportaría información relevante para diseñar abor-
dajes clínicos más precisos. Sin embargo, debido a que presentan una base
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inmunológica heterogénea, (Bieber 2008; DaVeiga 2012) el conocimiento de
estas enfermedades es todavía incompleto y por ello actualmente no existe
un tratamiento deﬁnitivo (Mu et al. 2014).
Un mejor conocimiento de la base genética de ambas enfermedades propor-
cionará una mayor comprensión de las mismas y el descubrimiento de los
mecanismos biológicos implicados en ellas. Esta información se podría apli-
car en una asignación más especíﬁca de los diagnósticos y en el desarrollo
de herramientas de pronóstico, así como en el diseño de tratamientos indivi-
dualizados más efectivos y con menor impacto para el paciente, dentro del
marco de la Medicina Personalizada.
Desde el repositorio GEO se seleccionaron estudios de microarrays referentes
a psoriasis y dermatitis (series). Los criterios de inclusión inicial fueron los
siguientes:
Estudios realizados en humanos.
Diseño experimental caso-control, donde los casos presentan piel lesio-
nada y los controles reﬁeren piel sin lesiones.
Se obtuvieron un total de 65 series para psoriasis y 36 para dermatitis. A
partir de esta información inicial se reﬁnó la búsqueda, incluyendo única-
mente aquellos estudios que contuvieran muestras sin tratamiento médico o
alérgeno que pudiera alterar la expresión génica, y que además presentaran
un formato de identiﬁcador de sonda con una equivalencia para los identi-
ﬁcadores de Ensembl (Flicek et al. 2014). Ensembl es un proyecto de bases
de datos de genomas y entre sus funcionalidades se encuentra la posibilidad
de descargar tablas de correspondencias de identiﬁcadores. De este modo, es
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posible seleccionar un organismo y características determinadas, y Ensembl
proporciona relaciones entre términos GO, identiﬁcadores de dominios de
proteínas, identiﬁcadores de sondas de multitud de microarrays, etc.
La importancia de una revisión sistemática con deﬁnidos criterios de inte-
rés es fundamental en este tipo de abordajes. El conjunto ﬁnal de estudios
seleccionados incluyó 26 series: 17 correspondendientes a psoriasis, 6 a der-
matitis atópica, 1 a dermatitis de contacto y 2 incluyen casos de psoriasis
y dermatitis atópica. Las características de cada uno de los estudios pueden
observarse en la Tabla 4.1.
En cada uno de estos estudios se incluyeron comparaciones entre diferentes
grupos experimentales (no siempre disponemos de una única comparación
entre enfermedad frente control, sino que pueden presentarse varios grupos
de enfermedad). Por ello, a partir de la selección de las 26 series descritas
anteriormente, se evaluaron 41 comparaciones ﬁnales entre grupos enfermo
y control. De ellas, 18 correspondían a dermatitis atópica y 23 a psoriasis.
4.2.2. Estudios de miARNs en tumores
En este segundo grupo de estudios, se ha trabajado con datos procedentes
del proyecto The Cancer Genome Atlas, que ya se utilizaron en el capítulo
anterior en los estudios de enriquecimiento de miARNs. De modo que obten-
dremos diferentes interpretaciones de los resultados obtenidos de los mismos
datos, empleando distintos abordajes funcionales: en el método descrito en
el capítulo anterior, la interpretación funcional se realiza sobre cada uno
de los estudios de miARNs y con esta segunda propuesta metodológica, la
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Estudio Enfermedad Plataforma y tipo de microarray
GSE2737 PS Aﬀymetrix Human Genome U95A/U95 Version 2
GSE6710 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A
GSE52471 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A 2.0
GSE26866 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A 2.0
GSE11903 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A 2.0
GSE30768 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A 2.0
GSE32407 PS Aﬀymetrix Human Genome U133A 2.0
GSE14905 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus
GSE41662 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE41663 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE34248 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE13355 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE30999 PS Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE40263 PS Aﬀymetrix Human Gene 1.0 ST
GSE31835 PS Illumina HumanMethylation27 BeadChip
GSE18686 PS Illumina HumanHT-12 V3.0 expression beadchip
GSE53431 PS Illumina HumanHT-12 V4.0 expression beadchip
GSE53431 PS Illumina HumanHT-12 V4.0 expression beadchip
GSE16161 PS/DA Aﬀymetrix Human Genome U133/U133A Plus 2.0
GSE26952 PS/DA Sentrix HumanRef-8 Expression BeadChip
GSE5667 DA Aﬀymetrix Human Genome U133A/B
GSE6012 DA Aﬀymetrix Human Genome U133A
GSE27887 DA Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE32924 DA Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE36842 DA Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
GSE12511 DA Print_730
GSE6281 DC Aﬀymetrix Human Genome U133 Plus 2.0
Tabla 4.1: Conjunto de estudios de piel seleccionados de Gene Expression Omnibus. Las en-
fermedades corresponden a psoriasis (PS), dermatitis atópica (DA) y dermatitis de contacto
(DC).
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evaluación funcional se aplica sobre el conjunto de todos los estudios.
Se descargaron y analizaron 20 de estos estudios, habiendo seleccionado aque-
llos que incluían información de expresión de miARN medida con tecnología
Illumina HiSeq (Bentley & others 2008), y que contienen tanto muestras
tumorales como sanas. La Tabla 4.2 muestra los datos descargados de los
diferentes estudios y el número de muestras incluidas en cada uno de ellos.
ID total casos controles casos-controles pareados descripción
BLCA 271 252 19 19 Bladder Urothelial Carcinoma
BRCA 807 720 87 86 Breast invasive carcinoma
CESC 218 215 3 3 Cervical squamous cell carcinoma
COAD 243 235 8 0 Colon adenocarcinoma
ESCA 113 102 11 11 Esophageal carcinoma
HNSC 519 475 44 43 Head and Neck squamous cell carcinoma
KICH 91 66 25 25 Kidney Chromophobe
KIRC 311 240 71 68 Kidney renal clear cell carcinoma
KIRP 245 211 34 34 Kidney renal papillary cell carcinoma
LIHC 283 233 50 49 Liver hepatocellular carcinoma
LUAD 474 428 46 39 Lung adenocarcinoma
LUSC 376 331 45 45 Lung squamous cell carcinoma
PAAD 100 96 4 4 Pancreatic adenocarcinoma
PCPG 182 179 3 3 Pheochromocytoma and Paraganglioma
PRAD 117 100 17 17 Prostate adenocarcinoma
READ 93 90 3 0 Rectum adenocarcinoma
SKCM 75 74 1 0 Skin Cutaneous Melanoma
STAD 345 306 39 39 Stomach adenocarcinoma
THCA 558 499 59 59 Thyroid carcinoma
UCEC 418 386 32 19 Uterine Corpus Endometrial Carcinoma
Tabla 4.2: Conjunto de estudios de tumores seleccionados de TCGA (The Cancer Genome
Atlas). Las columnas indican: identiﬁcador de enfermedad en TCGA, número total de muestras
en el análisis, número de muestras tumorales, número de muestras control (tejido normal
sólido), número de muestras pareadas disponibles en el el grupo de datos y tipo de cáncer.
4.3. Métodos
Los métodos presentados en metaanálisis funcional están enmarcados en la
secuencia de pasos de la siguiente estrategia de análisis:
1. Revisión sistemática y selección de estudios.
2. Análisis primario:
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Procesamiento de los datos.
Análisis de expresión diferencial.
Análisis de enriquecimiento de grupos de genes.
3. Metaanálisis a nivel de función:
Conﬁguración y exploración de matrices de entrada.
Análisis de heterogeneidad y determinación de la medida combi-
nada del efecto.
Análisis de sensibilidad y evaluación de sesgos.
Representación e interpretación de resultados.
4.3.1. Revisión sistemática y selección de estudios
La validez de un metaanálisis depende en buena medida, de la identiﬁcación
y selección de los estudios originales. La deﬁnición de criterios de inclusión
y exclusión de los estudios, un diseño muestral adecuado y la valoración de
la calidad de los estudios son elementos necesarios para la obtención de ro-
bustos e interpretables indicadores del efecto de interés. La forma de evaluar
cada uno de estos aspectos se ha basado en las indicaciones consensuadas
en PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses, http://www.prisma-statement.org).
Los datos de estos estudios se obtienen de diversas fuentes, siendo los reposi-
torios de datos de acceso público como GEO o proyectos como The Cancer
Genome Atlas (http://cancergenome.nih.gov) dos recursos de interés donde
buscar estudios primarios que incluyan datos ómicos.
109
4.3.2. Análisis primario
4.3.2.1. Procesamiento de los datos
En los estudios de las enfermedades de la piel, los datos normalizados
de expresión proceden del repositorio GEO. El procesamiento incluyó
la exploración de estas matrices de niveles de expresión, traducción de
identiﬁcadores a una misma referencia (Ensembl Gene ID) y el pro-
medio de valores en sondas repetidas, con el objeto de estandarizar y
facilitar los análisis posteriores sobre el conjunto de estos estudios.
Para los estudios de tumores, las matrices con los conteos normaliza-
dos de la expresión de miARN fueron descargadas del portal de datos
The Cancer Genome Atlas. Tras su exploración, se completó el proce-
samiento de los datos para preparar los elementos de entrada de la
siguiente fase del análisis.
4.3.2.2. Análisis de expresión diferencial
En ambos grupos de estudios se compararon la condición enfermedad frente
el control:
En las enfermedades dermatológicas, el nivel de expresión entre los
grupos se evaluó con el uso de modelos lineales implementados en el
paquete limma (Smyth 2005) de Bioconductor. Los contrastes enfermo-
control se realizaron considerando los diferentes tipos de muestras de
los estudios:
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• Lesionado (piel lesionada en individuos enfermos) frente control
(piel de individuos sanos).
• No lesionado (piel no lesionada en individuos enfermos) frente
control.
• Lesionado frente no lesionado.
De modo que para un mismo estudio, es posible disponer de varios con-
trastes si están presentes los tres tipos descritos de muestras: lesionado,
no lesionado y control.
Para cada comparación se obtuvieron los contrastes estadísticos y los
valores de p, para la detección de la expresión diferencial a nivel de
gen.
Para los tumores, con el análisis de expresión diferencial se compararon
las muestras de tumores primarios respecto el tejido normal sólido, uti-
lizando un enfoque no pareado para los 20 conjuntos de datos. Además,
también se realizó un análisis pareado para 17 de ellos: los estudios que
contenían muestras tumorales y normales de la misma persona. Estos
análisis a nivel de miARN fueron realizados utilizando el paquete edgeR
(Robinson & others 2010) de Bioconductor. Para cada comparación se
determinaron los correspondientes contrastes estadísticos y valores de
p, a nivel de miARN.
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4.3.2.3. Análisis de enriquecimiento de grupos de ge-
nes
A partir de los resultados del análisis anterior, disponemos de una lista de
todos los genes ordenados por su patrón de diferencia de expresión. En el
caso de los estudios de las enfermedades de la piel, esta lista de genes se
ordena según el nivel de expresión diferencial entre la condición enfermedad
y control. Para los estudios de tumores, la relación de genes está ordenada por
el nivel de inhibición de los miARNs que regulan a estos genes (previamente
obtuvimos la diferencia de expresión de los miARNs que regulaban a estos
genes y transferimos esta información a nivel gen, tal como se describe en el
método presentado en el capítulo anterior).
El segundo input que necesitamos para realizar un análisis de enriquecimien-
to de grupo de genes es la información de la base de datos sobre la que
queremos interrogar a nuestros genes. La ﬂexibilidad del procedimiento per-
mite el uso de cualquier tipo de anotación funcional. En la evaluación de la
metodología, descargamos esta información de las bases de datos Ensembl,
Reactome y KEGG para el procesamiento (exploración, propagación y ﬁltra-
do de términos funcionales) y uso de las anotaciones descritas.
Con los genes ordenados por un criterio de interés y la anotación funcional
de estos genes en distintas bases de datos, se aplicó un método de enriqueci-
miento funcional de grupos de genes basado en modelos de regresión logística
(Montaner et al. 2009; Sartor & others 2009; Montaner & Dopazo 2010).
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4.3.3. Metaanálisis funcional
La conﬁguración y exploración de matrices de la medida del efecto y su
varianza, es el primer paso de esta propuesta metodológica. Tras disponer
de los datos de partida, la evaluación de la variabilidad entre los estudios
posibilita la selección del procedimiento de combinación de los efectos. A con-
tinuación, el análisis de sensibilidad y la evaluación de sesgos de las medidas
combinadas garantizan la robustez de los resultados obtenidos. Por último,
la representación de los resultados del metaánalisis funcional y su interpre-
tación dan respuesta a la evaluación funcional de los estudios analizados.
4.3.3.1. Conﬁguración y exploración de matrices de
entrada
A partir de los resultados del enriquecimiento funcional con los modelos
logísticos, obtenemos una medida del efecto entre enfermos y controles que
se representa mediante logaritmos de los odds ratios (razón de ventajas) entre
ambas condiciones. Para cada una de las funciones evaluadas en la base de
datos de interés, disponemos de esta medida de efecto y su varianza. Ambos
elementos constituyen los datos de entrada necesarios para el metaanálisis:
1. Matriz de logaritmos de los odds ratios.
2. Matriz de varianzas de los logaritmos de los odds ratios.
La exploración de estas matrices permitirá un mejor conocimiento de los
datos, incluyendo la descripción de la magnitud del efecto y su variabilidad,
la detección de valores atípicos y una cuantiﬁcación de los valores perdidos
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procedentes de la combinación de los distintos estudios (Figura 4.1 y Figu-
ra 4.2). Esta valoración orientará sobre la necesidad de aplicar técnicas de
imputación de valores perdidos o bien la eliminación de aquellas funciones
donde no esté disponible la medida del efecto en un número determinado de
estudios.
Figura 4.1: Distribución de la medida del efecto por estudio
4.3.3.2. Análisis de heterogeneidad y determinación de
la medida combinada del efecto
Para cada una de las funciones de la base de datos seleccionada, se realiza
un metaanálisis que combina el efecto medido de todos los estudios analiza-
dos. La combinación y presentación de resultados se lleva a cabo utilizando
diversas técnicas estadísticas, cuya elección depende fundamentalmente del
tipo de medida de resultado/efecto que se ha utilizado y de la valoración del
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Figura 4.2: Distribución de la varianza de la medida del efecto por estudio
grado de heterogeneidad de los resultados de los estudios.
En un metaanálisis, primero se evalúa la heterogeneidad de los estudios y en
función de esta información se decide el modelo de estimación de la varia-
bilidad del efecto. Sin embargo, al trabajar con miles de metaanálisis simul-
táneamente (tantos como funciones), consideramos la información a priori
que disponemos de los estudios para la selección de la técnica de combina-
ción del efecto y tras su ejecución computacional, valoramos los resultados
del estudio de heterogeneidad para conﬁrmar la idoneidad del procedimiento
seleccionado.
En la obtención de la medida resumen, se ponderan los resultados de los
estudios individuales por la inversa de su varianza, de modo que aquellos
estudios con mayor variabialidad tendrán un aporte menor sobre el efecto
combinado. Si hemos detectado heterogeneidad entre los estudios, ésta puede
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ser considerada utilizando un modelo de efectos aleatorios o bien no ser
incluida, si se utiliza un modelo de efectos ﬁjos, donde todos los estudios
estiman el mismo efecto y las diferencias observadas se deben únicamente al
azar.
De modo que el modelo de efectos ﬁjos asume la existencia de un único
efecto en la población y no considera la variabilidad de los resultados entre
los estudios primarios, mientras que el modelo de efectos aleatorios incorpora
la posible heterogeneidad de los efectos entre los distintos estudios. En este
último caso, la ponderación en la determinación de un efecto combinado
incluye tanto la variabilidad entre-estudios como la variabilidad intra-estudio.
En el contexto genómico, la heterogeneidad entre estudios suele ser habitual
por el empleo de distintas plataformas de tecnologías de alto rendimiento,
tamaños muestrales y tipos de contrastes entre grupos experimentales. Por
ello un modelo de efectos aleatorios se ajustaría mejor a las características
de estos estudios.
En el metaanálisis de cada término funcional se utilizaron las funciones in-
cluidas en el paquete metafor (Viechtbauer 2010) de R, que incorpora la
implementación del modelo de efectos ﬁjos (FE) y diferentes modelos de
efectos aleatorios:
DL, DerSimonian & Laird (1986).
HE, Hedges et al. (2008).
HS, Schmidt & Hunter (2014).
SJ, Sidik & Jonkman (2005), Sidik & Jonkman (2007).
PM, Paule & Mandel (1982).
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Tras aplicar esta metodología a un grupo de estudios, considerando una
determinada base de datos biológicos (KEGG, Reactome, Gene Ontology…),
obtenemos los estimadores de la medida del efecto en cada una de las fun-
ciones estudiadas y una serie de indicadores que valoran la heterogeneidad
del metaanálisis realizado. En la Tabla 4.3, se detalla esta información.
ID LI 95% LOR LS 95% P FDR SE
GO:0005112 -0.394 -0.238 -0.082 0.003 0.011 0.079
GO:0097472 -0.341 -0.211 -0.081 0.002 0.007 0.066
GO:0005227 0.068 0.221 0.375 0.005 0.017 0.078
ID QE QEp τ2 I2 H2
GO:0005112 22.25 0.135 0.03 28.089 1.391
GO:0097472 28.916 0.025 0.034 44.667 1.807
GO:0005227 20.262 0.209 0.022 21.034 1.266
Tabla 4.3: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de heteroge-
neidad en el metaanálisis.
Para una mejor comprensión de los procedimientos utilizados, revisamos
cada uno de los indicadores obtenidos en el metaanálisis correspondiente a la
función de la Gene Ontology GO:0005112 (Notch binding: función molecular
que describe la interacción con la proteína Notch) y que se incluyen en la
primera línea de la Tabla 4.3:
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QE y QEp representan el estadístico de contraste y el valor p respecti-
vamente de la prueba de Der Simonian y Laird (DerSimonian & Laird
1986), utilizada para detectar la presencia de heterogeneidad entre los
estudios. La hipotésis nula apunta a la presencia de homogeneidad
entre los estudios. Con un nivel de conﬁanza del 95 %, en las funciones
de la Tabla 4.3 se detecta presencia de heterogeneidad y se conﬁrma
la adecuación de un modelo de efectos aleatorios que incorpore esta
variabilidad. Además completamos este análisis de la heterogeneidad
con varias pruebas que se describen posteriormente.
LOR es la estimación del efecto combinado de todos los estudios.
El logaritmo del odds ratio para el término GO:0005112 es -0.238.
El signo negativo indica mayor presencia de genes con nivel alto de
expresión en la segunda clase experimental respecto la primera clase,
en la comparación valorada (enfermo frente a control). La magnitud
de este indicador cuantiﬁca la sobrerrepresentación de la función en un
grupo frente el otro. Esta función tiene un LOR -0.238 y por lo tanto
la sobrerrepresentación de la función es mayor en el grupo control que
en el grupo enfermo.
La estimación del efecto estudiado se acompaña de su intervalo de
conﬁanza al 95% construido con la variabilidad estimada en el modelo
seleccionado (SE: 0.079). [-0.394, -0.082] es el intervalo de conﬁanza
descrito. La no inclusión del valor 0 en el intervalo, conﬁrmaría la
signiﬁcatividad del LOR.
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El valor de p (P) informa del nivel de signiﬁcación de un efecto
combinado nulo. Para el término GO:0005112, en media, el nivel de
sobrerrepresentación es mayor en el grupo control que en el grupo
enfermo, siendo signiﬁcativo con un valor de p de 0.003. Sin embar-
go, este valor de p no contempla el escenario de multiplicidad que
disponemos. Por ello, es necesario ajustar este indicador con algún
procedimiento de corrección. El FDR 0.011 es el valor corregido de p
por el método de la tasa de falsos descubrimientos (FDR, Benjamini
& Hochberg 1995).
τ2 es la estimación de la heterogeneidad entre los estudios. Será
0 cuando utilicemos un modelo de efectos ﬁjos. Para la función
GO:0005112 habíamos detectado la presencia de heterogeneidad entre
los estudios primarios y su estimación es 0.03.
Hay otras medidas que facilitan la interpretación de la estimación de la
heterogeneidad (Higgins & Thompson 2002): el estadístico I2 estima
(en porcentaje) la relación entre la variabilidad entre estudios y el total
de la variabilidad, siendo del 28.089 % para el término GO:0005112. Por
otra parte, el estadístico H2 es el cociente entre la variabilidad total
y la variabilidad en el muestreo, de modo que cuando la estimación
de τ2 sea 0, entonces H2 será 1. Para la función GO:0005112 este
indicador muestra un valor de 1.391.
El test Q propuesto por Der Simonian y Lard (DerSimonian & Laird
1986) presenta una baja potencia cuando el número de estudios primarios
es pequeño. Por ello, el análisis de la heterogeneidad entre estudios se
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acompaña de varios métodos complementarios que se resumen gráﬁcamente
en las siguientes representaciones:
Gráﬁcos de embudo
Mediante los gráﬁcos de embudo se evalúa la variabilidad de los distintos
estudios, así como la presencia de sesgos. En este tipo de representaciones
se muestra la magnitud del efecto medido (eje X) frente a una medida de
precisión (eje Y), como la desviación estándar o el inverso de la varianza.
Cada punto representa un estudio primario y el diagnóstico del gráﬁco se
realiza tras la valoración de la nube de puntos (Sterne & Egger 2001).
En ausencia de sesgos y heterogeneidad, se espera que los puntos se distri-
buyan en forma de embudo, donde la mayoría de los puntos caerían dentro
de la región de conﬁanza de la estimación del efecto. Con otras medidas de
precisión para el eje Y, la forma esperada del embudo puede ser diferente.
La Figura 4.3 presenta la relación entre el efecto estudiado y distintos in-
dicadores de la variabilidad para la función GO:0005227. En el eje X se
muestran los valores del logaritmo del odds ratio y en el eje Y: el error están-
dar, la varianza en el muestreo y sus respectivos valores inversos (medidas
de precisión). En todos los gráﬁcos se repite el mismo patrón:
Hay dos estudios que se separan de la región de conﬁanza.
En los dos primeros gráﬁcos, no se presentan grandes cambios en la
distribución de la variabilidad (error estándar o varianza) en función
del tamaño del efecto. Los estudios con LOR positivos, muestran un
ligero incremento de su error estándar y cuando son evaluados mediante
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los gráﬁcos que incorporan los valores inversos del error estándar o
varianza, se aprecia con mayor claridad, el despunte de dos estudios.
El número de estudios con efecto positivo y negativo es similar.
Figura 4.3: Variabilidad del efecto estudiado en la función GO:0005227
Gráﬁcos radial
Los gráﬁcos radial (R. Galbraith 1988b; R. Galbraith 1988a; Galbraith 1994)
se utilizan para valorar la consistencia de los efectos según su nivel de preci-
sión.
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La Figura 4.4 muestra una consistencia de la precisión para los distintos
efectos medidos en los estudios. En el eje X se muestra la inversa de los
errores estándares (precisión) y en el eje Y el tamaño de los efectos observa-
dos estandarizados por su correspondiente error estándar. En la derecha del
gráﬁco, se incluye un arco donde se representan los efectos observados sin
estandarizar, de modo que se determina la magnitud del efecto observado
para un estudio especíﬁco, siguiendo la proyección de la línea con origen en
(0,0), pasando por el estudio de interés y llegando a la proyección en el arco.
Por otra parte, en la Figura 4.5 se distinguen dos patrones de variabilidad
distintos para la ruta de señalización hsa05146 (amoebiasis): hay un primer
grupo de estudios con una menor precisión, mientras que en un segundo
grupo la precisión es mayor, aunque algunos de los estudios quedan fuera del
intervalo de conﬁanza descrito. La presencia de inconsistencia en el nivel de
precisión debe ser estudiada para determinar el posible origen de diferencias
entre grupos.
La Figura 4.6 incluye dos gráﬁcos radial para una misma función
(GO:0001105), utilizando dos métodos diferentes de estimación de la
variabilidad del efecto combinado, uno con efectos ﬁjos y otro aleatorios.
Se observan diferencias de patrones y magnitud de la variabilidad según el
modelo utilizado.
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Figura 4.4: Variabilidad del efecto estudiado en la función GO:0005112
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Figura 4.5: Variabilidad del efecto estudiado en la ruta hsa05146
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Figura 4.6: Gráﬁcos radial de la función GO:0005227 por métodos de estimación del efecto
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Los procedimientos anteriores permiten el análisis de la heterogeneidad para
cada una de las funciones evaluadas. También presenta un gran interés, el
conocimiento de la distribución de los indicadores descritos en el conjunto
de funciones de la base de datos para cada uno de los métodos de estimación
del efecto combinado y para ello se utilizaron los diagramas de cajas que se
muestran en las Figuras 7 a 11.
Estos resultados permiten comparar los distintos estimadores y elegir el
método que mejor se ajuste a los datos de los estudios tratados.
Figura 4.7: Análisis global de la heterogeneidad. Distribución deH2 por métodos de estimación
del efecto
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Figura 4.8: Análisis global de la heterogeneidad. Distribución de I2 por métodos de estimación
del efecto
Figura 4.9: Análisis global de la heterogeneidad. Distribución de QEp por métodos de estima-
ción del efecto
127
Figura 4.10: Análisis global de la heterogeneidad. Distribución de SE por métodos de estima-
ción del efecto
Figura 4.11: Análisis global de la heterogeneidad. Distribución de τ2 por métodos de estimación
del efecto
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4.3.3.3. Análisis de sensibilidad y evaluación de sesgos
Análisis de sensibilidad
Tras la realización del metaanálisis, la inﬂuencia de cada uno de los estudios
iniciales es evaluada mediante un análisis de sensibilidad. Para ello, repro-
ducimos el metaanálisis excluyendo el estudio que queremos revisar. Si los
resultados son similares a los obtenidos con el total de los estudios, se estará
garantizando la robustez del metaanálisis.
El método proporciona una doble información sobre el nivel de sensibilidad
de los estudios:
Por una parte se detalla el impacto de cada uno de los estudios en el
metaanálisis de cada función.
También se ofrece una evaluación global del análisis de sensibilidad
por métodos, considerando todas las funciones de la base de datos
seleccionada.
En el primer caso, este proceso se desarrolla para cada una de las funciones
evaluadas de la base de datos seleccionada. Así por ejemplo, en la Tabla
4.4 se muestran los resultados del metaanálisis con el método DL para un
término GO especíﬁco. Tras la replicación del análisis una vez que hemos
extraído cada uno de los estudios primarios, se determinan los indicadores
que informan sobre la estimación del efecto y su variabilidad:
Estudios LOR SE ZVAL P LI 95% LS 95%
BLCA -0.09 0.033 -2.702 0.007 -0.156 -0.025
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Estudios LOR SE ZVAL P LI 95% LS 95%
BRCA -0.099 0.034 -2.939 0.003 -0.165 -0.033
CESC -0.103 0.033 -3.156 0.002 -0.167 -0.039
ESCA -0.085 0.032 -2.654 0.008 -0.147 -0.022
Estudios Q Qp τ2 I2 H2
BLCA 17.595 0.285 0.003 14.751 1.173
BRCA 17.803 0.273 0.003 15.745 1.187
CESC 16.874 0.326 0.002 11.106 1.125
ESCA 16.098 0.376 0.001 6.819 1.073
Tabla 4.4: Indicadores del análisis de sensibilidad de los estudios en cada
función.
A partir del análisis de sensibilidad especíﬁco de cada función, se ha deter-
minado el error estándar de las estimaciones de todas las réplicas del análisis
donde se evaluaba el impacto de cada estudio. A continuación se repitió este
proceso para todas las funciones de la base de datos evaluada. De modo que
disponemos de una distribución de errores estándares para cada uno de los
métodos de estimación del efecto. Esta aproximación permite comparar el
nivel global de sensibilidad que ofrecen los diversos métodos utilizados. La
representación gráﬁca de este análisis global se muestra en la Figura 4.12. En
este caso todos los métodos de estimación del efecto combinado presentan
una variabilidad común y magnitudes similares exceptuando el procedimien-
to SJ que presenta una distribución de los errores estándares con valores de
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mayor magnitud y por lo tanto, sería el menos robusto.
Figura 4.12: Análisis de sensibilidad por métodos de estimación del efecto
Evaluación de sesgos
La revisión de posibles sesgos es importante para garantizar una adecuada
interpretación de los resultados. Los gráﬁcos de embudo, presentados en el
apartado anterior, además de informarnos de la presencia de heterogenei-
dad entre los estudios, nos advierten de un posible sesgo de publicación. Se
espera la obtención de un efecto de magnitud similar para todos los estu-
dios, alrededor de la recta horizontal y con mayor variabilidad si el tamaño
muestral es pequeño, de modo que los puntos se distribuirían en forma de
embudo invertido. Si existe un sesgo de publicación, entonces la nube de
puntos aparecería deformada en alguno de sus extremos.
Esta detección de asimetrías en los patrones de variabilidad no siempre es
sencilla, especialmente si el número de estudios es pequeño. En ocasiones
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esta asimetría puede ser debida a la calidad de los estudios. Hay algunos
procedimientos que estiman el número de estudios que faltan de un metaa-
nálisis para conﬁgurar una distribución simétrica, como el método del “ajuste
y relleno”. Es una técnica no paramétrica que aumenta los datos observados,
examinando la sensibilidad de los resultados (Duval & Tweedie 2000a; Duval
& Tweedie 2000b; Rothstein et al. 2006).
Los resultados de la aplicación de este procedimiento se presentan en la Fi-
gura 4.13. Los puntos en color negro son los datos observados en los estudios
y los puntos en color blanco son los “aumentados”. En el gráﬁco se observa
un patrón asimétrico en el nivel de precisión según la medida del efecto.
Análisis de estudios inﬂuyentes
La presencia de algunos estudios cuya magnitud y variabilidad son muy di-
ferentes del resto pueden producir una fuerte inﬂuencia en el metaanálisis.
La exclusión de este estudio en el análisis permite considerar los cambios
en el modelo ajustado y valorar su inﬂuencia. El diagnóstico de datos in-
ﬂuyentes está incorporado en los modelos de regresión (Belsey et al. 1980;
Cook & Weisberg 1982) y ha sido adaptado al contexto del metaanálisis para
identiﬁcar estudios con clara inﬂuencia en el modelo.
En la Figura 4.14 se presentan varias medidas de diagnóstico de datos inﬂu-
yentes (residuos estandarizados, las distancias de Cook, covarianza de ratios,
estimaciones de τ2,…) para la función GO:0005112. En el grupo de 17 estu-
dios integrados en el análisis, todos ellos presentan un peso similar. Tras la
revisión de los gráﬁcos se detecta una inﬂuencia mayor en el estudio 12, tal
como apunta el descenso de τ2 o QE, coincidente con un incremento de los
residuos estandarizados o la distancia de Cook.
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Figura 4.13: Evaluación de sesgos en la ruta hsa04064
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Figura 4.14: Análisis de estudios inﬂuyentes para la función GO:0005112
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4.3.3.4. Representación e interpretación de resultados
La metodología propuesta para el metaanálisis funcional proporciona resul-
tados globales sobre el conjunto de las anotaciones y resultados especíﬁcos a
nivel de función, ofreciendo una evaluación de la integración de los estudios
en el modelo. Su representación gráﬁca favorece la rápida interpretación de
los resultados del metaanálisis.
Resultados globales del metaanálisis
El primer resultado global de nuestra metodología es una tabla resumen que
informa sobre el desarrollo y obtención de resultados signiﬁcativos tras la
combinación de la información de los estudios iniciales.
En la Tabla 4.5, cada una de las ﬁlas muestra los resultados de un método
de estimación de la variabilidad del efecto medido. Por defecto, generamos
un metaanálisis por cada método y función. Ello permite la comparabilidad
y la conﬁrmación de la selección adecuada del método.
Así por ejemplo, en la primera ﬁla de esta tabla, aparecen los resultados
referentes a la aplicación del método de DerSimonian-Laird (DL):
Las columnas 2 y 3 muestran el número de rutas KEGG sobrerrepre-
sentadas en cada clase experimental: 79 rutas sobrerrepresentadas en
el grupo de enfermos (términos KEGG sobrerrepresentados en grupos
de genes que tienen un nivel de expresión alto en el grupo de enfermos)
y 223 rutas sobrerrepresentadas en el grupo de controles (términos
KEGG sobrerrepresentados en grupos de genes que tienen un nivel de
expresión alto en la clase control).
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Las columnas 4 y 5 representan el número de rutas KEGG signiﬁ-
cativas y sobrerrepresentadas en cada grupo experimental: 27 rutas
sobrerrepresentadas en el grupo de enfermos y 163 rutas sobrerrepre-
sentadas en el grupo de controles. Los valores de p que indican la
signiﬁcación de cada función en el metaanálisis, han sido corregidos
por el método de la tasa de falsos descubrimientos (FDR, Benjamini
& Hochberg (1995)).
Las columnas 6 y 7 combinan dos criterios de selección de términos
funcionales: aquellas funciones que son signiﬁcativas y además tienen
efecto de sobrerrepresentación entre grupos con mayor magnitud. En
este caso se describen las rutas de señalización signiﬁcativas y con un
valor absoluto del logaritmo del odds ratio mayor de 0.5.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 79 223 27 163 0 3
HE 78 223 27 165 0 3
HS 79 223 27 164 0 3
SJ 77 224 21 158 0 3
PM 79 223 25 163 0 3
FE 84 216 45 173 0 3
Tabla 4.5: Resultados globales del metaanálisis funcional con rutas de
señalización KEGG.
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La interpretación de los resultados es análoga para el resto de estimadores.
La inspección de la Tabla 4.5 de los resultados globales del metaanálisis
conduce a la selección de resultados de un modelo determinado de metaaná-
lisis. Siguiendo con el método elegido anteriormente (DL), se han obtenido
resultados que informan sobre todas las funciones valoradas en el proce-
dimiento. En la Tabla 4.6 se muestra la estructura de resultados por función.
ID LI 95% LOR LS 95% P FDR
hsa00010 -0.213 -0.093 0.027 0.129 0.229
hsa00020 -0.270 -0.133 0.005 0.058 0.124
hsa00040 -0.438 -0.275 -0.112 0.001 0.006
hsa04064 0.125 0.244 0.363 0 0.001
Tabla 4.6: Resultados especíﬁcos del metaanálisis funcional con rutas de
señalización KEGG. Estimadores de la medida del efecto e indicadores de
heterogeneidad.
En la representación gráﬁca de todos los resultados del metaanálisis funcio-
nal, para un método especíﬁco de estimación de la variabilidad, empleamos
los gráﬁcos volcán. Son diagramas de puntos utilizados para describir resul-
tados de análisis con datos numerosos como los ómicos y detectar cambios
de interés. Muestran simultáneamente una magnitud de cambio frente a una
medida de signiﬁcación estadística. En el eje X se representan los logaritmos
de los odds ratios y en el eje Y el nivel de signiﬁcación (valor negativo del
logaritmo en base 10 del valor de p).
137
En el contexto del metaanálisis, cada punto representa una de las funciones
evaluadas en la base de datos seleccionada. Así por ejemplo en la Figura 4.15,
las funciones que superan el valor 1.30103 en el eje Y son resultados signiﬁ-
cativos en el metaanálisis (valor ajustado de p < 0.05). Las funciones están
coloreadas en rojo cuando el efecto combinado es negativo y verde cuando
la medida es positiva. En azul se representan las funciones no signiﬁcativas
en el metaanálisis. La representación conﬁrma una presencia balanceada de
funciones con efecto negativo (sobrerrepresentadas en el grupo de controles)
y positivo (sobrerrepresentadas en el grupo de enfermos). Las funciones signi-
ﬁcativas presentan generalmente una magnitud mayor del efecto combinado.
Especíﬁcamente para las funciones de la Gene Ontology, se utilizan grafos
dirigidos que representan los términos signiﬁcativos, ofreciendo además una
detallada información de las relaciones entre las funciones. En la Figura 4.16,
los nodos coloreados corresponden a las funciones moleculares sobrerrepre-
sentadas en el grupo de enfermos. El resto de nodos sin color, se incluyen en
el grafo para una mejor comprensión de las relaciones entre las funciones.
Resultados especíﬁcos del metaanálisis a nivel de función
Para visualizar el efecto aportado de cada estudio en la estimación del efecto
global en una función determinada, utilizamos los gráﬁcos de bosque. Este
gráﬁco representa un bosque donde los árboles serían los estudios primarios
del metaanálisis y donde se resumen todos los resultados relevantes de la
síntesis cuantitativa.
En la Figura 4.17 se muestran los resultados para el término GO:0005112
(Notch binding) referido anteriormente. Elementos de interés en la represen-
tación gráﬁca:
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Figura 4.15: Resultados del metaanálisis de funciones moleculares en estudios pareados de
tumores
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Figura 4.16: Funciones moleculares signiﬁcativas con sobrerrepresentación en el grupo de en-
fermos
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A la izquierda del gráﬁco se enumeran los estudios incluidos en el me-
taanálisis.
En la parte derecha se incluye la estimación de la medida resumen
individual de cada estudio y su intervalo de conﬁanza (95 %).
En el centro del gráﬁco se visualiza la medida del efecto (cuadrado
en color negro) cuyo tamaño es proporcional a la precisión de las es-
timaciones, de modo que una mayor variabilidad se visualizaría con
una ﬁgura de menor tamaño. El cuadrado está ubicado dentro de un
segmento que representa los extremos de su intervalo de conﬁanza.
En la parte inferior, el resultado global del metaanálisis se representa
con un rombo en color verde. Su posición respecto a la línea de efecto
nulo nos informa sobre la signiﬁcación estadística del resultado global,
mientras que su anchura nos proporciona una idea de su precisión (su
intervalo de conﬁanza). Para esta función, observamos que la estima-
ción del efecto global es negativo (-0.24).
También en la parte inferior derecha de esta ﬁgura se indica el valor de
signiﬁcación de los intervalos de conﬁanza (habitualmente 95 %) y a la
izquierda el modelo de análisis de datos que se ha utilizado. En este
caso se indica que el modelo incluyó el estimador de DerSimonian-Laird
(modelo de efectos aleatorios).
En la Figura 4.18 se muestran los resultados del metaanálisis para la función
GO:0005227 (calcium activated cation channel activity) donde la medida
resumen del efecto es positiva.
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Figura 4.17: Distribución del efecto para la función GO:0005112
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Figura 4.18: Distribución del efecto para la función GO:0005227
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4.4. Resultados
Para cada uno de los dos grupos de estudios descritos (enfermedades de la
piel y tumores) se siguieron los pasos descritos en la Figura 4.19.
Figura 4.19: Estrategia de análisis en estudios de metaanálisis
Los resultados del metaanálisis de las funciones incluidas para cada base de
datos seleccionada (KEGG, Reactome y Gene Ontology), se han organizado
en dos niveles :
Resultados globales del metaanálisis para el conjunto de funciones in-
cluidas en la base de datos seleccionada.
Resultados especíﬁcos del metaanálisis de cada una de las funciones
evaluadas.
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Los resultados globales del metaanálisis nos proporcionan indicadores y re-
presentaciones gráﬁcas para conocer cómo es la medida combinada del efecto
en el conjunto de las funciones de la bases de datos de interés. También se
incluyen los resultados globales por método de estimación de la variabilidad
del efecto entre los estudios, que permiten conﬁrmar la elección del procedi-
miento más adecuado.
Por otra parte, tras conocer un escenario global de resultados, la metodología
propuesta proporciona un grupo de resultados especíﬁcos de cada función que
posibilita la revisión exhaustiva del peso de cada estudio, la presencia de
variabilidad y sesgos, así como la interpretación de la información obtenida.
4.4.1. Enfermedades dermatológicas
A continuación se muestran los resultados del metaanálisis utilizando dos
bases de datos de rutas: KEGG y Reactome.
4.4.1.1. KEGG
En la Tabla 4.7 se describen los resultados globales obtenidos para los di-
ferentes métodos de metaanálisis evaluados. Todos los modelos presentados
son de efectos aleatorios (DL, HE, HS, SJ, PM) excepto FE que corresponde
a un modelo de efectos ﬁjos.
Para cada método de estimación de la heterogeneidad de los datos, se pre-
senta el número de rutas que están sobrerrepresentadas en los grupos de los
enfermos y los controles respectivamente. Por ejemplo, utilizando el estima-
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dor DL (DerSimonian-Laird), obtenemos 79 términos KEGG sobrerrepresen-
tados en grupos de genes que tienen un nivel de expresión alto en el grupo
de enfermos de psoriasis o dermatitis. Por otra parte, se detectan 223 rutas
de señalización en las que están participando genes con un nivel alto de ex-
presión en el grupo de controles (o bien genes con un nivel bajo de expresión
en el grupo enfermo). Esta estimación incorpora la información de los dife-
rentes estudios incluidos en el análisis, de ellos 27 y 163 son respectivamente
signiﬁcativos en el grupo enfermo y control (columnas Sig.E y Sig.C). Las
columnas 6 y 7 muestran el número de rutas KEGG signiﬁcativas y que ade-
más presentan una magnitud del LOR > 0.05 para cada grupo experimental
(Sig.LOR.E y Sig.LOR.C). La interpretación de los resultados es análoga
para el resto de estimadores.
Cuando indicamos que hay sobrerrepresentación de estas 3 funciones en
los controles, queremos decir que detectamos un conjunto de genes que
participan en esas rutas de señalización y que además tienen un patrón de
expresión alto en el grupo control, o lo que sería equivalente, un conjunto
de genes con un patrón de expresión bajo en el grupo enfermo. Esta infor-
mación sobre la alteración de una vía asociada a un grupo experimental de
interés puede ser relevante en diferentes situaciones como la planiﬁcación de
posteriores estudios, la detección de dianas terapéuticas o la conﬁrmación
de hipótesis iniciales.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 79 223 27 163 0 3
HE 78 224 27 165 0 3
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Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
HS 79 223 27 164 0 3
SJ 77 225 21 158 0 3
PM 79 223 25 163 0 3
FE 85 217 45 173 0 3
Tabla 4.7: Resultados globales del metaanálisis funcional con rutas de señali-
zación KEGG utilizando diferentes métodos de estimación de la variabilidad
del efecto medido.
En la Tabla 4.8 se detalla el nivel de información de los resultados. Se pre-
sentan los estimadores de la medida del efecto y los indicadores de hetero-
geneidad en el metaanálisis con el estimador DL (DerSimonian-Laird), para
las tres funciones con mayor signiﬁcación y magnitud del efecto.
La disposición de diferentes niveles de información en los resultados del
metaanálisis permite la revisión desde lo más general a lo más especíﬁco,
facilitando la interpretación de los resultados.
ID Nombre LI 95% LOR LS 95%
hsa00730 Thiamine metabolism -0.943 -0.761 -0.579
hsa00785 Lipoic acid metabolism -0.754 -0.576 -0.398
hsa01220 Degradation of arom. compounds -0.889 -0.534 -0.179
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
hsa00730 0 0 51.360 0.016 0.093 0.105 37.695 1.605
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ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
hsa00785 0 0 57.583 0.035 0.091 0.099 30.535 1.440
hsa01220 0.003 0.006 58.562 0.001 0.181 0.458 50.480 2.019
Tabla 4.8: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de heteroge-
neidad en el metaanálisis funcional con rutas de señalización KEGG.
4.4.1.2. Reactome
En la Tabla 4.9 se describen los resultados globales obtenidos para los
diferentes métodos de metaanálisis evaluados.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 963 824 425 379 103 83
HE 966 821 511 425 136 104
HS 964 823 443 383 111 87
SJ 956 831 409 358 115 90
FE 995 792 679 508 189 142
Tabla 4.9: Resultados globales del metaanálisis funcional con rutas de Reac-
tome utilizando diferentes métodos de estimación de la variabilidad del efecto
medido.
Cuando nos centramos en uno de los métodos de estimación del efecto
(DerSimonian-Laird), observamos con detalle las rutas con una signiﬁcativa
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sobrerrepresentación. En la Tabla 4.10 se muestran 3 de las 186 rutas
signiﬁcativas de Reactome con mayor magnitud de sobrerrepresentación en
los grupos experimentales evaluados. La exploración del conjunto de las
rutas signiﬁcativas proporciona una interpretación de los resultados de los
estudios transcriptómicos considerados.
ID Nombre
R-HSA-111367 SLBP independent Processing of Histone Pre-mRNAs
R-HSA-111446 Activation of BIM and translocation to mitochondria
R-HSA-111448 Activation of NOXA and translocation to mitochondria
ID LI 95% LOR LS 95%
R-HSA-111367 0.218 0.527 0.836
R-HSA-111446 0.098 0.522 0.946
R-HSA-111448 0.259 0.787 1.315
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
R-HSA-111367 0.001 0.003 119.513 0 0.158 0.582 73.225 3.735
R-HSA-111446 0.016 0.038 170.452 0 0.216 1.216 81.226 5.327
R-HSA-111448 0.003 0.01 616.201 0 0.269 2.642 93.509 15.405
Tabla 4.10: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de heteroge-
neidad en el metaanálisis funcional con rutas de Reactome.
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La revisión pormenorizada de esta información permite la detección de un
posible sesgo en la selección de estudios o la presencia de heterogeneidad por
alguna causa especíﬁca.
Los resultados detallados para los diferentes estimadores del efecto combi-
nado, en cada una de las funciones evaluadas de la base de datos KEGG y
Reactome, están disponibles en los enlaces descritos del Apéndice 2.
4.4.2. Tumores
Por las características del diseño utilizado se realizó un metaanálisis de los
estudios pareados y otro para los estudios no pareados, abordando en cada
escenario las siguientes bases de datos:
4.4.2.1. Gene Ontology. Componentes celulares
Las Tablas 4.11 y 4.12 muestran los resultados globales obtenidos para los
diferentes métodos de metaanálisis evaluados, respectivamente en estudios
de tumores con muestras pareadas y no pareadas. Ambas tablas presentan
diferentes niveles de información: desde el nivel más general donde se indican
los componentes celulares con mayor sobrerrepresentación en cada grupo
experimental (columnas 2 y 3), a un nivel más preciso donde se describen
los términos signiﬁcativos (columnas 4 y 5) y un nivel más ﬁno donde se
combinan diferentes criterios de detección: signiﬁcación < 0.05 y magnitud
del efecto > 0.5 (columnas 6 y 7).
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Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 225 246 83 128 0 3
HE 225 246 83 128 0 3
HS 225 246 85 130 0 3
SJ 226 245 71 116 0 3
PM 225 246 83 128 0 3
FE 225 246 98 137 0 4
Tabla 4.11: Resultados del metaanálisis funcional en estudios pareados de
tumores con componentes celulares. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos
para la estimación de la variabilidad del efecto medido.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 222 249 65 85 0 1
HE 222 249 65 86 0 1
HS 222 249 66 87 0 1
SJ 222 249 54 74 0 1
PM 222 249 65 85 0 1
FE 222 249 89 118 0 1
Tabla 4.12: Resultados del metaanálisis funcional en estudios no pareados
de tumores con componentes celulares. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos
para la estimación de la variabilidad del efecto medido.
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Tras la selección de un método de estimación del efecto, por ejemplo el
estimador DL (DerSimonian-Laird) en un modelo de efecto aleatorios,
detectamos 3 términos funcionales con una mayor sobrerrepresentación en
el grupo control respecto los enfermos en estudios pareados (Podosome,
Beta-catenin destruction complex y Myoﬁlament) y una función con mayor
sobrerrepresentación también en el grupo control respecto los enfermos en
estudios no pareados, siendo coincidentes estos términos funcionales con
los obtenidos en los estudios pareados. Esta información se describe en las
Tablas 4.13 y 4.14.
ID Nombre LI 95% LOR LS 95%
GO:0002102 podosome -0.709 -0.566 -0.423
GO:0030877 beta-catenin destr. complex -0.782 -0.591 -0.4
GO:0036379 myoﬁlament -0.694 -0.54 -0.387
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
GO:0002102 0 0 21.987 0.144 0.073 0.025 27.228 1.374
GO:0030877 0 0 27.298 0.038 0.098 0.067 41.388 1.706
GO:0036379 0 0 13.896 0.606 0.078 0 0 1
Tabla 4.13: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de hetero-
geneidad en el metaanálisis funcional con componentes celulares. Estudios
pareados.
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ID Nombre LI 95% LOR LS 95%
GO:0030877 beta-catenin destr. complex -0.668 -0.524 -0.381
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
GO:0030877 0 0 20.792 0.348 0.073 0.009 8.621 1.094
Tabla 4.14: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de heteroge-
neidad en el metaanálisis funcional con componentes celulares. Estudios no
pareados.
Los componentes celulares signiﬁcativos y con mayor magnitud del efecto
en cada uno de los dos grupos de estudios, se representan en las Figuras
4.20 y 4.21 utilizando grafos dirigidos que muestran la relaciones entre los
diferentes términos GO.
4.4.2.2. Gene Ontology. Funciones moleculares
Las Tablas 4.15 y 4.16 muestran las funciones moleculares con una mayor
sobrerrepresentación en enfermos y controles. En los estudios de tumores
pareados se detectaron 2 funciones signiﬁcativas con sobrerrepresentación en
controles y con una magnitud del efecto > 0.05 (Figura 4.22). En los estudios
no pareados de tumores, no se detectaron resultados signiﬁcativos con una
magnitud del efecto descrito, aunque sí encontramos funciones signiﬁcativas
con una magnitud menor.
Cuando indicamos que hay sobrerrepresentación de estas 2 funciones en los
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Figura 4.20: Componentes celulares signiﬁcativos y con mayor magnitud del efecto en estudios
pareados
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Figura 4.21: Componentes celulares signiﬁcativos y con mayor magnitud del efecto en estudios
no pareados 155
controles, queremos decir que detectamos un conjunto de genes que realizan
esta función y que además tienen un patrón de expresión alto en el grupo
control, o lo que sería equivalente, un conjunto de genes con un patrón de
expresión bajo en el grupo enfermo.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 351 398 120 136 0 2
HE 351 398 120 136 0 2
HS 351 398 123 139 0 2
SJ 352 397 105 117 0 2
PM 351 398 120 136 0 2
FE 351 398 133 169 0 2
Tabla 4.15: Resultados del metaanálisis funcional en estudios pareados de
tumores con funciones moleculares. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos
para la estimación de la variabilidad del efecto medido.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 362 387 68 87 0 0
HE 362 387 70 91 0 0
HS 362 387 72 95 0 0
SJ 362 387 55 61 0 0
PM 362 387 69 91 0 0
FE 362 387 98 136 0 0
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Tabla 4.16: Resultados del metaanálisis funcional en estudios no pareados
de tumores con funciones moleculares. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos
para la estimación de la variabilidad del efecto medido.
ID Nombre LI 95% LOR LS 95%
GO:0004559 alpha-mannosidase -0.685 -0.512 -0.34
GO:0015923 mannosidase -0.685 -0.512 -0.34
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
GO:0004559 0 0 24.53 0.079 0.088 0.046 34.773 1.533
GO:0015923 0 0 24.53 0.079 0.088 0.046 34.773 1.533
Tabla 4.17: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de hetero-
geneidad en el metaanálisis funcional con funciones moleculares. Estudios
pareados.
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Figura 4.22: Funciones moleculares signiﬁcativas y con mayor magnitud del efecto en estudios
pareados 158
4.4.2.3. Gene Ontology. Procesos biológicos
Las Tabla 4.18 y Tabla 4.19 muestran los resultados del metaanálisis con
diferentes métodos de estimación de la variabilidad del efecto. En general
el número de procesos biológicos sobrerrepresentados en los grupos de
enfermos y controles es similar a lo largo de los resultados de los diferentes
métodos utilizados. Las diferencias encontradas entre ellos se deben a la
especíﬁca forma de estimar la variabilidad y determinar el efecto combinado
por cada método.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 1652 2561 460 1121 0 7
HE 1653 2561 462 1121 0 7
HS 1651 2563 473 1136 0 7
SJ 1653 2561 355 944 0 6
PM 1652 2561 461 1121 0 7
FE 1649 2565 532 1245 0 7
Tabla 4.18: Resultados del metaanálisis funcional en estudios pareados de
tumores con procesos biológicos. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos para
la estimación de la variabilidad del efecto medido.
Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
DL 1693 2519 334 626 0 1
HE 1693 2519 333 620 0 1
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Métodos E C Sig.E Sig.C Sig.LOR.E Sig.LOR.C
HS 1693 2519 339 646 0 1
SJ 1693 2521 216 420 0 1
PM 1693 2519 334 627 0 1
FE 1691 2521 463 1020 0 1
Tabla 4.19: Resultados del metaanálisis funcional en estudios no pareados
de tumores con procesos biológicos. Modelos de efectos aleatorios y ﬁjos
para la estimación de la variabilidad del efecto medido.
Las Tablas 4.20 y 4.21 detallan los procesos biológicos signiﬁcativos de ma-
yor magnitud en el conjunto de los resultados obtenidos en el metaanálisis
con el estimador DerSimonian-Laird.
ID Nombre
GO:0006684 sphingomyelin metabolic process
GO:0035020 regulation of Rac protein signal transduction
GO:0043923 positive regulation by host of viral transcription
GO:0048340 paraxial mesoderm morphogenesis
GO:0071364 cellular response to epidermal growth factor stimulus
GO:0071599 otic vesicle development
GO:0090190 positive regulation of branching involved in ureteric bud morph.
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ID LI 95% LOR LS 95%
GO:0006684 -0.774 -0.624 -0.474
GO:0035020 -0.678 -0.517 -0.357
GO:0043923 -0.715 -0.56 -0.406
GO:0048340 -0.655 -0.5 -0.345
GO:0071364 -0.681 -0.511 -0.34
GO:0071599 -0.658 -0.516 -0.374
GO:0090190 -0.622 -0.504 -0.387
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
GO:0006684 0 0 11.58 0.772 0.077 0 0 1
GO:0035020 0 0 21.133 0.173 0.082 0.028 24.288 1.321
GO:0043923 0 0 16.739 0.403 0.079 0.005 4.416 1.046
GO:0048340 0 0 17.974 0.325 0.079 0.012 10.984 1.123
GO:0071364 0 0 26.551 0.047 0.087 0.051 39.738 1.659
GO:0071599 0 0 12.585 0.703 0.072 0 0 1
GO:0090190 0 0 6.129 0.987 0.06 0 0 1
Tabla 4.20: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de hete-
rogeneidad en el metaanálisis funcional con procesos biológicos. Estudios
pareados.
En la Figura 4.23 se representa la función sphingomyelin metabolic pro-
cess con una sobrerrepresentación signiﬁcativa y de mayor magnitud en
el grupo de controles respecto el grupo de enfermos, en estudios no pareados.
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ID Nombre LI 95% LOR LS 95%
GO:0006684 sphingomyelin metabolic process -0.706 -0.504 -0.302
ID P FDR QE QEp SE τ2 I2 H2
GO:0006684 0 0 40.246 0.003 0.103 0.111 52.79 2.118
Tabla 4.21: Estimadores de la medida del efecto e indicadores de hetero-
geneidad en el metaanálisis funcional con procesos biológicos. Estudios no
pareados.
Figura 4.23: Procesos biológicos signiﬁcativos y con mayor magnitud del efecto en estudios
no pareados
Los resultados detallados para los diferentes estimadores del efecto combi-
nado, en cada una de las funciones evaluadas de las bases de datos Gene
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Ontology y también rutas KEGG y Reactome, están disponibles en los en-
laces descritos del Aṕendice 2.
4.5. Discusión
La metodología descrita está orientada a un análisis de enriquecimiento de
genes y metaanálisis donde la respuesta es binaria (sobrerrepresentación de
una función en enfermos o sanos) y por ello la medida de efecto fue la razón
de ventajas. Aunque este escenario es habitual en Genómica, la propuesta
metodológica funcionaría también para respuestas continuas en otros contex-
tos diferentes, ajustando algunas de las fases del método propuesto.
En los dos grupos de estudios se han utilizado diferentes bases de datos cono-
cidas, sin embargo la metodología es aplicable a cualquier tipo de anotación
funcional donde se describa la relación entre la unidad biológica de estudio
y las funciones de interés. Esta ﬂexibilidad posibilita la combinación de la
información funcional no sólo en estudios transcriptómicos, también en otros
tipos de estudios ómicos como metabolómicos, proteómicos o cualquier otro
donde dispongamos de una anotación funcional.
La profusión de resultados funcionales suele ser un problema importante en
la interpretación de los estudios genómicos. Por ello, la organización y pre-
sentación de resultados es un elemento crucial para que una metodología sea
empleada y su uso sea optimizado. Nuestra propuesta integra la presencia
de diferentes niveles de resultados, permitiendo revisar los aspectos funcio-
nales comunes en varios estudios de interés, desde lo más general a lo más
especíﬁco. De modo que con una primera y rápida inspección, es posible
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determinar si hay efectos funcionales comunes en los estudios primarios. A
continuación, podemos conocer cuáles son las funciones con mayor robustez
en su signiﬁcación y magnitud. Y por último revisar con detalle cada uno de
los procesos que intervienen y evalúan el metaanálisis realizado para cada
término funcional.
A lo largo de este capítulo, hemos presentado una metodología que integra
información genómica, produciendo resultados que mejoran el conocimiento
funcional, siendo de gran utilidad a la comunidad cientíﬁca tanto en la conﬁr-
mación de funcionalidades comunes ya conocidas, como en el descubrimiento
de nuevas relaciones funcionales en un conjunto de estudios genómicos.
164
Capítulo 5
Discusión general y
conclusiones
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5.1. Discusión general
En Genómica y Biología Molecular, el creciente volumen de datos proceden-
tes de tecnologías de alto rendimiento y la ingente cantidad de información
accesible en bases de datos biológicos, han producido un escenario de datos
masivos de gran interés para la comunidad cientíﬁca, que precisa de meto-
dologías que traten conjuntamente esta información.
Esta tesis se centra en el desarrollo de nuevos métodos de interpretación
funcional de estudios genómicos, capaces de abordar estos problemas y que
permitirán a los investigadores una mejor comprensión de los resultados de
estos estudios en el contexto funcional.
Concretamente en el Capítulo 3 se describe una nueva propuesta metodoló-
gica para caracterizar funcionalmente los resultados en estudios de miARNs.
La inexistencia de bases de datos que de forma sistematizada relacionen fun-
ciones con miARNs, supone un problema para la aplicación directa de los
métodos habituales de enriquecimiento funcional. Para ofrecer una interpre-
tación funcional en este tipo de estudios, transferimos la información de la
expresión diferencial de los miARNs a genes, obteniendo una nueva ordena-
ción en términos de inhibición y sobre esta ordenación aplicamos métodos
de enriquecimiento de grupos de genes que nos proporcionan una interesante
información sobre qué conjunto de genes comparten funciones y presentan
un común patrón de inhibición de miARNs.
En diversos ámbitos cientíﬁcos, se necesita conocer aspectos funcionales co-
munes en una serie de estudios genómicos. Para ofrecer soluciones en estos
escenarios, en el Capítulo 4 presentamos un método de metaanálisis funcio-
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nal capaz de responder a este tipo de preguntas: ¿qué procesos biológicos son
comunes en diversos estudios transcriptómicos sobre resistencia a fármacos?,
¿qué vías de señalización aparecen sobrerrepresentadas en una enfermedad a
lo largo de diferentes estudios metabolómicos?, ¿hay funciones compartidas
en varios grupos de enfermedades que nos proporcionen una caracterización
funcional global?, ¿conocemos una sobrerrepresentación común de funciones
en un grupo de estudios de una enfermedad que nos oriente sobre una po-
sible diana terapéutica?, ¿es posible detectar anómalos comportamientos de
variabilidad en varios estudios genómicos con un mismo objetivo y diseño
experimental?.
Este abordaje metodológico proporciona la combinación de la información de
una serie de experimentos, posibilitando un marco adecuado para la evalua-
ción de nuestro estudio de interés en relación con otros estudios con un diseño
y características comunes. Asímismo también constituye una herramienta de
valoración crítica de un conjunto de estudios genómicos.
Esperamos que nuestras propuestas metodológicas sean de utilidad a la co-
munidad cientíﬁca y sirvan para aproximar de forma directa los resultados
de estudios genómicos a la práctica investigadora y clínica, potenciando el
valor traslacional de estos estudios.
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5.2. Conclusiones
Las conclusiones de esta tesis se han resumido y organizado de acuerdo con
los objetivos deﬁnidos en el Capítulo 2.
Los métodos desarrollados y presentados en esta tesis permiten combinar la
información disponible en bases de datos biológicos y clínicos con la infor-
mación experimental de estudios genómicos, facilitando a los investigadores
la interpretación de los resultados obtenidos.
5.2.1. Generación de métodos de interpretación
funcional para los resultados de estudios de
miARNs
1. Hemos introducido un nuevo enfoque para la interpretación funcional
de los estudios de miARN que está diseñado principalmente para co-
nocer los efectos de la expresión diferencial de miARN en grupos de
funciones o vías.
2. Nuestra propuesta se basa en el paradigma del análisis de grupos de ge-
nes, el cual extiende las metologías de análisis de sobrerrepresentación.
Constituye un marco general aplicable a la mayoría de los escenarios
genómicos, incluso cuando no hay (o hay demasiados) miARNs que se
expresan diferencialmente, por lo tanto, este algoritmo elimina la arbi-
trariedad de los procedimientos ad hoc actuales. Pero lo más importan-
te, es que nuestro algoritmo puede abarcar acontecimientos biológica-
mente relevantes que son abandonados por los demás, lo que representa
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un paso adelante en la modelización de la regulación miARN-gen.
3. Nuestro enfoque considera los efectos de cancelación que surgen cuando
un gen es interceptado por diferentes grupos de miARNs dentro de cada
condición biológica y además es capaz de incorporar el efecto aditivo
causado cuando varios miARNs débiles ejercen su inﬂuencia inhibidora
en el mismo gen.
4. El algoritmo de análisis permite la inclusión de información relativa a
los miARNs, genes y la relación entre ambos, de modo que fácilmente
se puede ponderar en la etapa de transferencia o en el ajuste del modelo
logístico.
5. Asímismo, la información genómica adicional se puede incorporar en el
uso de nuestro marco multidimensional: por ejemplo, la integración de
análisis de GSA de regulación de miARN y expresión génica es sencilla
una vez que el problema de la transferencia se resuelve utilizando la
metodología explicada anteriormente.
6. También la ﬂexibilidad de nuestro enfoque y su implementación en un
software de fácil utilización, hace su uso independiente del algoritmo de
la expresión diferencial utilizado a nivel de miARN. Diferentes pruebas
estadísticas o incluso fold-changes pueden ser empleados. Asímismo se
pueden utilizar diversas bases de datos que incluyan la información de
las dianas de los miARNs.
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5.2.2. Desarrollo de métodos de metaanálisis fun-
cional para estudios genómicos
1. Presentamos una metodología eﬁcaz en la detección de alteraciones
génicas relevantes en diversos escenarios, con capacidad de conﬁrmar
funcionalidades ya descritas y mostrar nuevas relaciones funcionales
que pueden ser de interés para el inicio de nuevos estudios.
2. El método es ﬂexible en el uso de información funcional: términos GOs,
rutas de señalización o cualquier otra función que incorporemos en el
el análisis de grupos de genes de cada estudio.
3. La metodología propuesta también es ﬂexible en la selección de dis-
tintos modelos que estimen adecuadamente la variabilidad entre los
estudios (diferentes modelos de efectos ﬁjos y aleatorios).
4. Los estudios sobre los que hemos aplicado esta metodología se han
centrado en la Transcriptómica de genes y miARNs pero los procedi-
mientos son directamente aplicables a estudios de Metabolómica, Pro-
teómica o cualquier otra área donde dispongamos de una anotación
funcional vinculada al elemento biológico del estudio.
5. La combinación de los modelos logísticos multivariantes como método
de enriquecimiento funcional y el posterior metaanálisis de los resulta-
dos obtenidos con estos modelos, permite la integración de información
de las diversas variables explicativas utilizadas en los modelos logísticos
también a nivel de metaanálisis.
6. El uso del metaanálisis funcional en estudios genómicos constituye
una herramienta eﬁcaz en la evaluación de diferentes estudios, consti-
tuyendo un recurso crítico de interés.
170
7. La perspectiva global que ofrece el metaanálisis funcional en la eva-
luación conjunta de patologías, proporciona una información funcional
relevante en el diseño de nuevos abordajes clínicos y en la optimización
del uso de recursos en el sistema sanitario.
5.3. Continuación del trabajo
Los métodos presentados en esta tesis han generado diversas ideas de conti-
nuación del trabajo, incluyendo los siguientes puntos de interés:
Implementación de los métodos desarrollados en herramientas web y
en el paquete mdgsa de Bioconductor con el objetivo de difundir y apro-
ximar su uso a todos los perﬁles de usuarios. Se incorporarán nuevos
ejemplos de aplicaciones en diferentes áreas.
Extensión de la metodología de enriquecimiento funcional en estudios
de miARNs a los factores de transcripción, en el marco de la regulación
génica.
Desarrollo de métodos multivariantes en metaanálisis funcional que
posibiliten la inclusión de información de otras variables de interés en
el conjunto de los estudios seleccionados.
Estrategias de integración que permitan la modelización de datos de
distintas tecnologías para un mismo estudio y en un conjunto de estu-
dios.
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Apéndice 1. Análisis de
enriquecimiento funcional en
estudios de miARNs
172
Metodología de análisis de enriquecimiento funcional en estudios
de miARNs: resultados detallados, programas y material suple-
mentario.
La implementación de esta propuesta metodológica se elaboró me-
diante la librería mdgsa http:// bioconductor.org/packages/mdgsa de
Bioconductor (Gentleman & others 2004). El software utilizado fue
R (R Core Team 2016). Todos los programas están disponibles en
https://github.com/dmontaner-papers/gsa4mirna para la reproducibi-
lidad de la investigación realizada.
El material suplementario generado en el desarrollo metodológico está
accesible en http://dmontaner-papers.github.io/gsa4mirna
173
Apéndice 2. Metaanálisis
funcional en estudios genómicos
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Metododología de metaanálisis funcional en estudios genómicos:
resultados detallados, programas y material suplementario.
La implementación de esta propuesta metodológica se elaboró me-
diante la librería mdgsa http:// bioconductor.org/packages/mdgsa de
Bioconductor (Gentleman & others 2004). El software utilizado fue
R (R Core Team 2016). Todos los programas están disponibles en
https://github.com/fgardos-papers/funcmeta para la reproducibilidad
de la investigación realizada.
El material suplementario generado en el desarrollo metodológico está
accesible en http://fgardos-papers.github.io/funcmeta
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